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Abstract

Methoden des maschinellen Lernens konnen in vielen Bereichen un-
terstiitzen. Diese Arbeit stellt drei Algorithmen vor und vergleicht ihre
Ergebnisse darin, wie gut sie Corona PCR. Daten des Corona-Wildtyps
von der Alpha-Mutation B.1.1.7 unterscheiden und ungesehene Daten
den Klassen zuordnen konnen. Die verwendeten Algorithmen sind
der Decision Tree Algorithmus, Random Forest Algorithmus und ein
Neuronales Netz. Der Random Forest Algorithmus schneidet dabei
mit einer mittleren Genauigkeit von 84% am besten ab, gefolgt vom
Decision Tree Algorithmus mit 79% und dem Neuronalen Netz mit
77%.



Contents

1 Einleitung 3
2 Verwandte Arbeiten 3
3 Methodik 4
3.1 Verwendete Daten. . . . . . . . . . . . . ... ... ... 4
3.1.1 Quelleder Daten . . . . .. .. ... ... ... ... 4

3.1.2 Beschreibung des Datensatzes . . . . . . .. ... ... 5

3.2 Decision Tree . . . . . . . 7
3.2.1 Optimierung und Overfitting . . . . . . . . .. ... .. 11

3.2.2  Modell Einblicke und partielle Abhangigkeitsdiagramme 12

3.3 Random Forest . . . . . . . . . . ... 12
3.3.1 Cross-Validation . . . . . . . . . . ... ... ... 14

3.3.2  Permutation Importance . . . . . .. . ... ... ... 15

3.3.3 SHAP Values . . . . . . . . . . . ... ... 15

3.4 Neuronales Netz . . . . . . . . . .. .. .. 17
3.5 Metriken . . . . . .. 18

4 FErgebnisse 19
4.1 Decision Tree . . . . . . . . 20
4.2 Random Forest . . . . . . . . .. 21
4.3 Neuronales Netz . . . . . . . . . . . ... 22

5 Diskussion 22
6 Fazit 23



1 Einleitung

Als "Machine Learning”, auf Deutsch ”maschinelles Lernen”, bezeichnet
man die Computer gestiitzte Weiterentwicklung der statistischen Auswer-
tung. Der Begriff wurde in den 1950er Jahren von Arthur Samuel, einem
Mitarbeiter von IBM, geprégt und in den sechziger Jahren weiter fiir Al-
gorithmen der Mustererkennung verwendet. In den Siebzigern kamen die
ersten kiinstlichen neuronalen Netze hinzu, die durch ihre Schichtstruktur in
der Lage sind, komplexe Muster abzubilden und zu ”lernen” [Foote, 2019,
Samuel, 1959]. Heutzutage werden Machine Learning Methoden vor allem
verwendet, um auf Basis von gesammelten Daten Voraussagen treffen zu
kénnen. Firmen analysieren ihre Verkaufszahlen, erstellen dynamische Pro-
duktempfehlungen oder versuchen anhand von Mustern Betrug zu verhin-
dern [Foote, 2019]. Neben diesem finanziellen Aspekt bieten Machine Learn-
ing Algorithmen auch viel Potential fiir die Medizin. Einem von Google
mit entwickeltem Modell gelang es 2019 auf Basis von Mammographiedaten
Brustkrebs zu erkennen. Das Modell lag mit iiber 80% Genauigkeit deut-
lich hoher als die Erkennung durch Arzte (25% Genauigkeit) [Silverio, 2020,
McKinney et al., 2021]. Mit der Verbreitung des Virus SARS-CoV-2 ist eine
neues wichtiges Forschungsfeld entstanden. Ein fiir die Menschheit relevantes
Problem sind die Mutationen des Virus, die sich ansteckender oder todlicher
verhalten. Diese Arbeit beschaftigt sich mit der Klassifizierung von Corona
PCR-Daten nach dem Vorliegen des Wildtyps des Virus, der sich zu Beginn
der Pandemie verbreitet hat, oder der Alpha-Mutation B.1.1.7 von SARS-
CoV-2 mit Hilfe von Machine Learning Algorithmen. Zuerst werden die
verwendeten Daten und Methoden vorgestellt, dann werden die Ergebnisse
der verschiedenen Algorithmen gezeigt, verglichen und diskutiert.

2 Verwandte Arbeiten

Methoden des maschinellen Lernens wurden fiir verschiedene Bereiche unter-
sucht und verglichen. Geoffry K. F. Tso und Kelvin K. W. Yau veroffentlichten
eine Studie, in der sie Regressionsanalyse, Decision Tree und ein Neuronales
Netz darin verglichen, wie gut die Methoden den Verbrauch elektrischer
Energie vorhersagen konnen [Tso and Yau, 2007]. Emmanuel Awoin, Pe-
ter Appiahene, Frank Gyasi und Abdulai Sabtiwul der University of En-
ergy and Natural Resources in Sunyani, Ghana verglichen in ihrer Studie



drei Decision Tree Algorithmen: C5.0, C4.5 und CART. Sie versuchten
mit den Algorithmen die Entwicklung und Leistung landlicher Banken in
Ghana vorherzusagen [Awoin et al., 2020]. T.R. Prajwala vom CMR Insti-
tute of Technology ver-offentlichte eine Arbeit, in der sie die den Decision
Tree Algorithmus und Random Forest darin verglich, wie genau sie Regen
aufgrund von Wetterdaten vorhersagen konnen [Prajwala, 2015]. Thomas
Langer et al. entwickelten Modelle fiir maschinelles Lernen zur Vorher-
sage von RT-PCR Ergebnissen fiir das SARS-CoV-2-Virus bei Patienten
mit grippeahnlichen Symptomen unter Verwendung grundlegender klinischer
Daten [Langer et al., 2020].

3 Methodik

In dieser Arbeit werden drei verschiedene Methoden verglichen, die die Daten
in die beiden Klassen ”Wildtyp” und ” Alpha-Mutation” einordnen: Der ”De-
cision Tree” Algorithmus, zu Deutsch Entscheidungsbaum, der ”Random
Forest” Algorithmus und ein Neuronales Netz.

3.1 Verwendete Daten
3.1.1 Quelle der Daten

Die Daten, die zur Untersuchung herangezogen werden, stammen aus den
Geriten ”Quant Studio5” von ThermoFisher und "VERSANT kPCR” von
Siemens bzw. der zugehorigen Software. Zur Verfiigung gestellt wurden
sie vom Labor des Passauer Klinikums. Die Gerate messen mit dem PCR-
Verfahren Viruslasten einer Probe. PCR steht fiir Polymerase-Chain-Reaction,
auf Deutsch Polymerase-Kettenreaktion. Fiir jede Probe wird im Gerat in
40 Zyklen die Fluoreszenz eines Farbstoffes gemessen. An das Zielmolekiil
(das Virus) wird der Farbstoff mit einem Primer-Protein angehédngt und das
Molekiil wird in mehreren Phasen mit verschiedenen Temperaturen mit Hilfe
eines Reagenz vervielfacht sodass die Fluoreszenz steigt. Je hoher die Virus-
last zu Beginn war, desto schneller wird ein Grenzwert erreicht, ab dem die
Fluoreszenz des Farbstoffes hoher als die Hintergrundfluoreszenz ist und das
Ergebnis wird als positiv gewertet [BioRad, 2021]. Der Zyklus, in dem der
Grenzwert erreicht wird, gibt den CT-Wert an, ein Index fiir die Viruslast.
CT ist Englisch fiir Cycle-Threshold, zu Deutsch Zyklus Schwellwert. Ein
niedriger C'T-Wert bedeutet also eine hohe Viruslast in der Probe zu Beginn.
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Ein CT-Wert von iiber 39 wird nicht mehr als positives Ergebnis gewertet,
da davon auszugehen ist, dass sich der Farbstoff nach einiger Zeit auch an
ein anderes Molekiil angehangt haben kann. Insgesamt wird mit 6 Filtern
gemessen (siehe Figure 1). Da der Farbstoff FAM verwendet wurde, werden
nur die Daten des ersten Filters fiir die Datenanalyse herangezogen. Die
Messwerte stehen fiir jeden Durchlauf in der Software bereit und kénnen
als .csv Datei exportiert werden. Da die Kontrollen, die bei jeder Messung
mitlaufen, und der Grofiteil der negativen Resultate fiir die Untersuchung un-
interessant sind, bestand der erste Schritt daraus, Datenblatter mit positiven
Ergebnissen aus der Software zu exportieren, die relevanten herauszufiltern
und fiir die Machine Learning Algorithmen aufzubereiten. Die Daten, die als
Wildtyp eingestuft wurden, stammen von Messungen im November 2020, die
der Mutation B.1.1.7 aus dem Zeitraum Marz bis Mai 2021. Zum Zeitpunkt
des Datenexports lagen 194 verwendbare Messungen der Mutation vor. Um
die Algorithmen nicht iiber eine unterschiedliche Anzahl der beiden Klassen
zu beeinflussen, wurden ebenfalls 194 Wildtyp Messungen verwendet. Als
Kontrollgruppe diente die gleiche Anzahl negativer Messungen vom Novem-
ber 2020.

3.1.2 Beschreibung des Datensatzes

Fiir ein besseres Verstandnis der Datenstruktur wurden die drei relevan-
ten unterschiedlichen Messtypen als Liniendiagramme erstellt: eine negative
Messung, eine positive Messung des Wildtyps und eine positive Messung der
Alpha-Mutation B.1.1.7 (siehe Figures 2-4). Die Y-Achse zeigt den Mess-
wert der Fluoreszenz, die X-Achse die Zyklen. Die negativen Messungen
sehen in den Diagrammen alle recht ahnlich aus, bei den positiven Messun-
gen gibt es sichtbare Unterschiede zwischen den Kurvenverlaufen. Die hier
abgebildeten zeigen die Gemeinsamkeiten: erst stagnieren die Werte, dann
kommt es zu einem exponentiellen Anstieg und am Schluss einem Abflachen
der Kurve. Unterschiedlich ist der Ubergang zur exponentiellen Phase, der
bei einigen schon um den 15. Zyklus, bei anderen erst um den 30. beginnt.
(Anmerkung: Relevant ist die gestrichelt dargestellte Kurve des Filters x1-
m1, da diese die Fluoreszenzwerte des verwendeten Farbstoff FAM darstellt.)
Fiir die Algorithmen wurden die Daten wie folgt aufbereitet: ein Datensatz
besteht aus der Markierung fiir die Klasse (0 = Wildtyp, 1 = Mutation)
und den Fluoreszenzwerten des Filters x1-m1, der den Farbstoff FAM her-
ausfiltert. Verwendet werden die Zyklen 11 bis 40. Die Zyklen 1 bis 10



Figure 1: Instrument filters and supported dyes [ThermoFisher, 2015]



wurden herausgenommen, da sich die Werte hier nur sehr gering voneinan-
der unterscheiden und die Algorithmen diese marginalen Unterschiede, auch
?Rauschen” genannt, nicht beriicksichtigen sollen (siche Table 1).

Feature | Wert || Feature | Wert Feature | Wert

Mutation 0 21-x1-m1 | 226454 | 31-x1-m1 | 1575388
11-x1-m1 | 199473 || 22-x1-m1 | 250654 | 32-x1-m1 | 1685012
12-x1-m1 | 199603 || 23-x1-m1 | 295152 || 33-x1-m1 | 1774147
13-x1-m1 | 199462 || 24-x1-m1 | 373352 || 34-x1-m1 | 1846732
14-x1-m1 | 201388 || 25-x1-m1 | 496513 || 35-x1-m1 | 1905401
15-x1-m1 | 201368 || 26-x1-m1 | 665361 || 36-x1-m1 | 1951812
16-x1-m1 | 202095 || 27-x1-m1 | 866493 | 37-x1-m1 | 1992663
17-x1-m1 | 202755 || 28-x1-m1 | 1076394 || 38-x1-m1 | 2022842
18-x1-m1 | 204726 || 29-x1-m1 | 1271770 || 39-x1-m1 | 2048596
19-x1-m1 | 207477 || 30-x1-m1 | 1438709 || 40-x1-m1 | 2070604
20-x1-m1 | 214594

Table 1: Ein Datensatz

3.2 Decision Tree

Der Decision Tree Algorithmus zur Klassifikation erstellt ein Modell, einen
Entscheidungsbaum, anhand dessen Daten Klassen zugeordnet werden. Es
gibt verschiedene Versionen des Algorithmus, in dieser Arbeit wird der
"Klassifizierungs- und Regressionsbaum”, auf Englisch ”Classification and
Regression Tree”, kurz ”CART” verwendet. Die Baume sind Binarbaume,
die an jedem Knoten den Wert eines ”Features” mit einem berechneten Wert
vergleichen. Der Pfad durch den Baum endet mit Ziel-” Blattern”, die eine
Wahrscheinlichkeit fiir die Klassifizierung angeben. Berechnet wird dieses
Modell, indem der Machine-Learning Algorithmus anhand von Trainings-
daten Zusammenhange zwischen dem Zielwert, der Klassifizierung, und an-
deren Daten, ”"Features”, lernt [Drakos, 2019a]. In dieser Arbeit entsprechen
die Features den Fluoreszenzwerten der Zyklen. Im ersten Schritt wird fiir
jedes Feature die beste Aufteilung gesucht. Die Qualitat der Aufteilung wird
anhand eines Kriteriums, dem Gini-Index, berechnet. Der Gini Index ist ein
statistisches Maf} zur Berechnung und Darstellung von



Figure 2: Verlauf der Messwerte aller 10 Filter iiber 40 Zyklen einer negativen
Messung



Figure 3: Verlauf der Messwerte aller 10 Filter tiber 40 Zyklen einer positiven
Messung (Wildtyp)



Figure 4: Verlauf der Messwerte aller 10 Filter tiber 40 Zyklen einer positiven
Messung (Alpha-Mutation B.1.1.7)
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Ungleichverteilungen, auch Gini-Verunreinigungsmafl genannt. Man erhalt
fiir jedes Feature die Aufteilung mit dem hochsten Gini-Wert, also mit
moglichst ungleichen Gruppen. Das Feature mit dem hochsten Gini-Wert
dient als Wurzelknoten, fiir die Teilgruppen wird rekursiv wieder die Gini
Berechnung durchgefiihrt, bis ein Zielkriterium erreicht ist. Dieses Kri-
terium ist zum Beispiel eine Baumtiefe oder Zielgruppengrofie. Diese Grup-
pen entsprechen dann vollstandig oder zum Grofiteil einer Klasse.
Die Formel fiir den Gini-Index eines Knoten ¢ ist:

i(t) = X CGlp(ilt)p(ile)

bei dem C'(i]j) die Kosten einer Fehlklassifizierung eines Klasse-j-Falls als
Klasse-i-Fall sind.
[Kuzilek et al., 2014, scikit learn, 2021b]

3.2.1 Optimierung und Overfitting

Ein Nachteil der Decision Trees ist, dass sie zum ”Overfitting” neigen. Das
bedeutet, dass sie Zusammenhange aus den Trainingsdaten in den Baum
aufnehmen, die nicht relevant sind und in den Evaluierungs- oder Zieldaten
nicht vorkommen. Solche Zusammenhénge werden als ”Noise” (Rauschen)
bezeichnet. Um das zu vermeiden, kann ”Pruning” (Beschneiden) angewen-
det werden, ein Verfahren bei dem Teilbdume durch Blatter ersetzt wer-
den, um die Komplexitat des Modells zu reduzieren. Es gibt zwei Arten
von Pruning: Pre-Pruning wird schon wahrend der Erstellung des Baumes
durchgefiihrt, Post-Pruning reduziert den Baum erst nach der vollstandigen
Berechnung.

Pre-Pruning, auch vorzeitiges Stoppen (”Early Stopping Rule”), ist eine
Methode, bei dem die Konstruktion des Baumes beim Erreichen einer be-
stimmten Baumtiefe angehalten wird.

Pruning nach Kostenkomplexitat ist ein Algorithmus der Post-Pruning-
Gruppe. Die Reduktion der Kostenkomplexitat wird nach einer Teilbaum-
bewertung nach der ”"Residual Sum of Squares”, Residuenquadratsumme
(RSS), berechnet. RSS ist eine statistische Technik, um Varianz in einem
Datensatz zu ermitteln. Neben RSS wird mit dem
Baumkomplexitiats-Strafwert, eine Funktion tiber die Anzahl der Blatter im
Teilbaum, die Grofle der Teilbaume ausgeglichen.

11



Numerisch ist der Baumwert wie folgt definiert:

Baumwert = RSS 4+ aT

(a, alpha, ist ein Hyperparameter, den man durch ”Cross-Validation”
findet und T ist die Anzahl der Blatter im Unterbaum.)

Man berechnet den Baumwert fiir alle Teilbaume im Decision Tree und
wahlt dann den Teilbaum mit dem niedrigsten Baumwert. Aus der Gleichung
lasst sich erkennen, dass der Wert von alpha die Wahl des Teilbaums be-
stimmt. Alpha wird durch ” Cross-Validation” ermittelt. Man wiederholt den
Vorgang fiir verschiedene alpha-Werte, was eine Folge von Baumen ergibt.
Der alpha-Wert, der im Durchschnitt den niedrigsten Baumwert ergibt, ist
der endgiltige alpha-Wert. Je grofler er ist, umso stiarker wird der Baum
beschnitten.

[Monum, 2021, Mohan, 2021]

3.2.2 Modell Einblicke und partielle Abhangigkeitsdiagramme

Um das Modell verbessern zu konnen, sind Einblicke in die Struktur des
Modells wichtig. So lassen sich Fragen wie "Nach welchem Schema werden
die Vorhersagen erstellt?” und ”Welche Features der Daten sind besonders
relevant?” beantworten. Der Baum kann als Diagramm erstellt werden, um
den Pfad, der der Voraussage zu Grunde liegt, nachvollziehen zu konnen.
Der Baum ist von oben nach unten zu lesen. In jedem Knoten wird der Wert
eines Features tiberpriift und wenn die Bedingung erfiillt wird, also der Wert
kleiner als der Vergleichswert ist, wird der Pfad nach links unten gewahlt,
andernfalls rechts unten [Becker, 2021d] (Figure 5).

Um den Effekt eines einzelnen Features auslesen zu konnen, konnen so-
genannte ”Partial Dependence Plots”, zu Deutsch ”Partielle Abhangigkeits-
diagramme” erstellt werden. Dieses Diagramm zeigt fiir ein Feature den
Effekt der Veranderung des Wertes auf das vorausgesagte Ergebnis. Die
X-Achse zeigt die Werte des Features an und die Y-Achse die Auswirkung
auf die Wahrscheinlichkeit, dass die Vorhersage zutrifft, es sich also um die
Mutation und nicht den Wildtypen handelt [Becker, 2021a] (Figure 6).

3.3 Random Forest

Random Forest ist eine Machine Learning Technik, welche wie der Deci-
sion Tree Algorithmus sowohl Regressions-, als auch Klassifizierungsaufgaben
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Figure 5: Modell eines Decision Trees
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Figure 6: Partielles Abhangigkeitsdiagramm fiir den Wert des 37. Zyklus

losen kann. Ein Random Forest Modell besteht aus mehreren Decision Trees,
die zufallige Unterschiede in ihren Knoten und Entscheidungen aufweisen.
Das Random Forest Modell verwendet diese Entscheidungsbaume, um auf
deren Basis bessere Voraussagen treffen zu konnen. Dazu wird die ”Ensem-
ble” Lernmethode verwendet. Jeder Baum des Random Forest lernt von
einem zufallig ausgewahlten Teil der Trainingsdaten und bewertet die Veri-
fizierungsdaten. Das Modell des Random Forest iibernimmt die Voraussage
der Mehrheit der Baume. Die Idee ist, dass so iiber die Varianz der einzelnen
Béume eine bessere Klassifizierung und weniger Bias (Verzerrung) erreicht
wird. Falsche Zusammenhange in den einzelnen Modellen der Decision Trees
werden durch die anderen ausgeglichen und so das ”Overfitting” reduziert
[Yiu, 2019, Drakos, 2019b, Donges, 2021].

3.3.1 Cross-Validation

Beim Erstellen eines Modells werden die Daten in zwei Teile aufgeteilt,
iiblicherweise sind etwa 70% des Datensatzes Trainingsdaten und 30% werden
fiir die Validierung verwendet. Um die Qualitat und Genauigkeit des Modells
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zu bewerten, werden die Voraussagen betreffend den Validierungsteil unter-
sucht. Fiir eine bessere Einschéatzung gerade bei kleinen Datensatzen gibt es
die Méglichkeit, den Algorithmus mehrmals mit unterschiedlichen Trainings-
und Validierungsdatensatzen auszufiihren. Dazu werden die gesamten Daten
in fiinf gleiche Teile geteilt und jeder Teil dient bei fiinf Durchlaufen ein-
mal zur Validation, die anderen vier zusammen als Trainingsdaten. Die
Genauigkeit des Algorithmus wird dann aus dem Durchschnitt der fiinf Mo-
delle berechnet [Cook, 2021].

3.3.2 Permutation Importance

Eine weitere Technik, um festzustellen, welche Features den grofiten Einfluss
auf unser Modell haben, ist ” Permutation Importance”, also die Bedeutung
der Anordnung der Werte eines Features. Permutation Importance ist eine
gute Moglichkeit, um Verstandnis fiir die Relevanz von Features zu erhalten,
da die Berechnung konsistent und einfach zu verstehen ist. Um die Relevanz
der Features zu berechnen und zu vergleichen, mischt der Algorithmus alle
Werte eines Features (also die Werte einer Spalte) und iiberpriift, wie stark
dies die Vorhersage des Modells verschlechtert. Bei relevanten Features fiihrt
dies zu einer deutlichen Verschlechterung der Vorhersage, wahrend sie fiir das
Modell unwichtige Daten die Genauigkeit kaum beeinflussen. Das Ergebnis
kann man sich als "Ranking”, d.h. gewichtet ausgeben lassen. Die Zahlen
zeigen dazu an, um wie viel Prozent sich das Modell bei der Durchmischung
verschlechtert hat [Becker, 2021b] (Figure 7).

3.3.3 SHAP Values

Als letzte verwendete Methode des Random Forest Algorithmus bleiben noch
"SHAP-Values” vorzustellen. Der Name steht fiir ”SHapley Additive exPla-
nations”, in etwa ”Shapleys zusatzliche Erlauterungen”, eine Moglichkeit, die
Zusammensetzung einer Voraussage genauer aufzuschliisseln, und so den Ein-
fluss eines bestimmten Wertes des Features auf das Gesamtergebnis zu sehen.
SHAP-Values konnen beispielsweise verwendet werden, um eine Ablehnung
eines Kredits auf Basis eines Machine Learning Modells zu begriinden; Banken
sind Kunden gegentiber verpflichtet, dies offenzulegen. Um den Einfluss des
Wertes eines Features zu bestimmen, wird die Genauigkeit der Voraussage
mit einer anderen Voraussage unter Verwendung eines Basiswertes des Fea-
tures verglichen [Lundberg, 2021a, Becker, 2021c, Lundberg, 2021b].
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Weight Feature

0.0186 £0.0240 12-x1-m1
0.0062 £0.0101  11-x1-m1
0.0021 £0.0154  38-x1-m1
0.0021 £0.0154  14-x1-m1
0+£00000 37x1-m1
0.0000 £0.0130  36-x1-m1
0+£00000 13x1-m1
0+00000 18-x1-m1
0+00000 20-x1-m1
0+00000 22-x1-m1
0+00000 23x1-m1
0+0.0000 24-x1-m1
0.0000 £0.0130  39-x1-m1
-0.0021 £0.0082  31-x1-m1
-0.0021 £0.0240  40-x1-m1
-0.0041 £0.0101  34-x1-m1
-0.0041 £0.0101  15x1-m1
-0.0041 £0.0101  17-x1-m1
-0.0062 £0.0101  21-x1-m1
-0.0062 £0.0101  16-x1-m1

... 10 more ..

Figure 7: Permutation Importance des Random Forest Algorithmus

Figure 8: Grafische Darstellung der SHAP-Values
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3.4 Neuronales Netz

Das verwendete Neuronale Netz basiert auf Keras aus der Python-Bibliothek
Tensorflow. Ein Neuronales Netz besteht aus einzelnen Neuronen. Ein Neu-
ron ist in der einfachsten Form eine lineare Funktion:

y=wx+b

Diese Funktion verarbeitet eine Eingabe x, indem sie sie gewichtet, also mit
w multipliziert und mit b addiert. b ermoglicht es, das Ergebnis unabhangig
von der Eingabe zu verandern. Ein Neuron kann mehrere Eingaben haben,
bei drei Eingaben verandert sich die Formel entsprechend zu:

Y = WoZg + w1, + wexo + b

Das verwendete sequentielle Modell eines Neuronalen Netzes verbindet
die Neuronen in mehreren Schichten. Die erste Schicht erhalt die Eingaben,
die Zwischenschichten verarbeiten diese weiter und die letzte Schicht gibt die
Ergebnisse aus. Die inneren Schichten werden auch als ” versteckte Schichten”
("hidden Layer”) bezeichnet, da man ihre Ergebnisse, die Zwischenergeb-
nisse des Netzes, nicht sieht. Um dem Neuronalen Netz die Moglichkeit zu
geben, komplexere Zusammenhange abzubilden, werden Schichten mit einer
Aktivierungsfunktion ausgestattet. Die einfachste ist die "ReLLU”-Funktion,
”Rectified linear unit”. Diese korrigiert negative Werte zu 0: max(0, x).

Zu Beginn sind die Gewichtungen der Schichten auf zufallige Werte gesetzt.
Um die Trainingsdaten moglichst gut abbilden zu konnen, wird das Netz
trainiert und die Werte werden mit jedem Durchlauf angepasst. Dafiir wird
eine 7 Verlust-Funktion” (”Loss-Function”) verwendet, die den Unterschied
zwischen dem berechneten und tatsachlichen Wert z.B. als mittleren abso-
luten Fehler ("mean absolute Error - MAE”) ermittelt. Eine andere Funk-
tion, passend fiir das vorliegende Klassifizierungsproblem, ist die Binéare-
Kreuzentropie (”Binary cross-entropy”), die die Differenz der vorhergesagten
Wahrscheinlichkeit fiir eine Klasse 0 oder 1 mit der tatsachlichen angibt.
Wiirde beim verwendeten Datensatz eine Mutation (Klasse 1) also mit einer
Wahrscheinlichkeit von 0.95, 95%, dieser zugeordnet, wére das eine geringe
Differenz und die Gewichtung wiirde in etwa so beibehalten werden. Die
Veranderung der Gewichte zugunsten geringer Verluste iibernimmt ein Op-
timierungsalgorithmus. Dieser Algorithmus gehort zur Klasse des Stochas-
tischen Gradientenabstiegs (”Stochastic Gradient Descent”). Fiir das Train-
ing werden mehrere Schritte ausgefiihrt und wiederholt:
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1. Das Netz wird mit einem Teil der Trainingsdaten gefiittert und Vorher-
sagen werden getroffen.

2. Die Differenz (Verlust-Funktion) zwischen den Vorhersagen und
tatsachlichen Werten wird berechnet.

3. Die Gewichtungen werden angepasst, sodass die Differenz geringer wird.

Diese Schritte werden so oft wiederholt, bis der Verlust nicht mehr geringer
wird.

Eine Batch-Normalisierungsschicht dient dazu, die Werte neu zu skalieren,
sodass das Netzwerk besser mit ihnen arbeiten kann. Die Fluoreszenzwerte
der Messungen reichen von 200.000 bis iiber 3.000.000 und werden durch
diese Schicht angepasst und normalisiert. Beim Trainieren passiert es oft,
dass bestimmte Wertkombinationen erreicht werden, die sich zwar in den
Testdaten finden, aber nicht in den Validierungsdaten (”Overfitting”). Um
Overfitting zu vermeiden, wird ein ”Dropout-Layer” verwendet, eine Schicht
die zufallig verschiedene Verbindungen 16scht, sodass nur stabile Muster zur
Klassifizierung verwendet werden kénnen [Fortuner, 2019, Holbrook, 2021].

Es ergibt sich folgende Schichtstruktur fiir das verwendete Neuronale
Netzwerk:

’ Layer \ Output Shape \ ‘
Dense (None, 32) activation="relu’
BatchNormalization | (None, 32)
Dropout (None, 32) 0.2
Dense (None, 1) activation="sigmoid’

Table 2: Schichtstruktur des Neuronalen Netzes

3.5 Metriken

Um die Effektivitat von Klassifizierungsalgorithmen zu bestimmen, lassen
sich verschiedene Metriken anwenden. Die erste verwendete Metrik ist

Genauigkeit (Accuracy). Genauigkeit berechnet sich aus dem Verhéltnis der
Anzahl der richtig eingeordneten Messungen zur Gesamtanzahl der Messun-
gen. Fiir diese Metrik ist es wichtig, dass die Klassen ausgewogen sind,
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da auch ein hoher Wert erzielt wird, wenn das Modell viele Messungen der
quantitativ hoheren Gruppe zuordnet. Einen detaillierten Einblick gibt die
Confusion Matrix. Die Confusion Matrix ist eine Tabelle, die zeigt wie viele
Messungen das Modell korrekt den Klassen zugeordnet hat und wo es falsch
lag. In diesem Fall, mit zwei Klassen, ergibt sich eine 2x2-Matrix mit den
Feldern "korrekt positiv”, "falsch positiv”, ”korrekt negativ’ und ”falsch ne-
gativ”. Die Confusion Matrix lasst sich auch visuell als Heatmap darstellen
und bildet die Grundlage fiir weitere Metriken.

Actual positive | Actual negative
Predicted positive True positive False positive
Predicted negative | False negative True negative

Table 3: Confusion Matrix

Mit den aus der Confusion Matrix ablesbaren Werten lassen sich Preci-
sion, zu Deutsch Prazision und Recall berechnen. Precision ist der Anteil der
korrekt zugeordneten einer Klasse im Verhéaltnis zu allen Zuordnungen dieser
Klasse. Recall ist der Anteil der richtig positiv eingeordneten im Verhaltnis
zu allen positiven Messungen.

Procision — L
recitsion = TP+ Fp
TP
fecall = 7p PN

Der F1-Wert ist das harmonische Mittel von Precision und Recall und
dient dazu, ein Verhaltnis der beiden Werte anzugeben. Er berechnet sich
nach folgender Formel:

9 % Precisi
FLWert — * Precision x Recall

Precision + Recall

[Mishra, 2021, scikit learn, 2021a, Markham, 2014]

4 Ergebnisse

Fiir die Algorithmen liegen unterschiedliche Ergebnisse vor. Zum einen
wird fiir den Decision Tree und Random Forest die mittlere Genauigkeit
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der cross-validierten Berechnungen und fiir das Neuronale Netz die mittlere
Genauigkeit mehrfacher Berechnungen angegeben. Bei den cross-validierten
Berechnungen wurde der Datensatz, bestehend aus insgesamt 388 Messun-
gen zu gleichen Teilen Wildtyp und Alpha-Mutation, in finf gleiche Teile
aufgeteilt und jeder Teil diente bei fiinf Durchlaufen einmal zur Validation
und viermal zum Training. Fir das Neuronale Netz ist die Aufteilung 75%
Trainingsdaten, also 291 Datensétze, und 25% bzw. 97 Datensétze zur Vali-
dation.

Um die im Vergleich weniger aussagekraftigen, aber trotzdem interessan-
ten Metriken wie Precision und Recall berechnen zu kénnen, wird ein Modell
der Algorithmen verwendet und die Confusion Matrix betrachtet. Hierbei
ist die Anzahl der Trainingsdatensatze ebenfalls 291 und 97 dienen zur Val-
idation. Als Kontroll- und Vergleichsgruppe dient fiir jeden Algorithmus die
Genauigkeit der Zuordnung in die Klassen Wildtyp oder negative Messung
mit gleicher Anzahl und Aufteilung.

4.1 Decision Tree
Ergebnisse fiir die Klassifizierung von Wildtyp oder Mutation:

Genauigkeit unter Verwendung von Cross-Validation: 0.789
Genauigkeit unter Verwendung von Pruning: 0.825

Confusion Matrix eines Decision Tree Modells:

Actual positive | Actual negative
Predicted positive 38 9
Predicted negative 6 44

Table 4: Confusion Matrix eines Decision Tree Modells

82
A = — ~0.85
ccuracypr 97
38 38
384+9 47
38__38
38+6 44

Precisionppr = ~ 0.81

0.86

Recallpr =
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2 5 38 4 38
F1Wertpr = —5g 53 ~ 0.84

a7 44

Ergebnisse fiir die Klassifizierung von negativer Messung oder Wildtyp:

Genauigkeit unter Verwendung von Cross-Validation: 0.974

4.2 Random Forest
Ergebnisse fiir die Klassifizierung von Wildtyp oder Mutation:

Genauigkeit unter Verwendung von Cross-Validation: 0.840

Confusion Matrix eines Random Forest Modells:

Actual positive | Actual negative
Predicted positive 40 7
Predicted negative 7 43

Table 5: Confusion Matrix eines Random Forest Modells

83
Accuracyrr = 97 ~ 0.86
40 40
Precisionpr = ——— = — ~ 0.85
recisiongp 057 =17
40 40
Recallpp = = —~0.85
COURE = 01T T 47
9 4 40, 40
F1Wertpp = —21- 37 (.85
47 47

Ergebnisse fiir die Klassifizierung von negativer Messung oder Wildtyp:

Genauigkeit unter Verwendung von Cross-Validation: 0.985
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4.3 Neuronales Netz

Ergebnisse fiir die Klassifizierung von Wildtyp oder Mutation:

Das neuronale Netz verhielt sich bei jeder neuen Berechnung sehr unter-
schiedlich. Dabei war es unerheblich, ob die Berechnung mit unterschiedlichen
oder gleichen Trainingsdaten ausgefiihrt wurde.

Mittlere Genauigkeit des Algorithmus: 0.765

Actual positive | Actual negative
Predicted positive 43 4
Predicted negative 22 28

Table 6: Confusion Matrix eines Neuronalen Netzes

71
A =—~0.73
CCuracyn N o
43 43
Precisionyy = B = 17 ~ 0.91
43 43
Recallyy = ———— = — ~ 0.66
COUNN = 43199 T 65
25 43 4 43
47 7 65

Ergebnisse fiir die Klassifizierung von negativer Messung oder Wildtyp:

Mittlere Genauigkeit des Algorithmus: 0.977

5 Diskussion

Die Ergebnisse lassen sich folgendermaflen interpretieren: Die Metrik, die fiir
den Vergleich der Algorithmen am besten geeignet ist, ist die Genauigkeit, da
sie zeigt, wie gut die Algorithmen mit den Daten arbeiten konnen. Hier hat
klar Random Forest das beste Ergebnis mit 84%, gefolgt von Decison Tree
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mit 79% und dem Neuronalen Netz mit 77% auf dem letzten Platz. Einzelne
Modelle der Algorithmen liefern hohere Genauigkeitswerte, aufgrund der
geringen Anzahl an Validierungsdaten sind diese Zahlen jedoch weniger aus-
sagekraftig als die Genauigkeit im cross-validierten Mittel. Diese Ergebnisse
zeigen trotz des kleinen Datensatzes eine gute Leistung der Algorithmen in
der Klassifizierung. Die Unterscheidung zwischen negativen und Wildtyp-
Messungen ist wie erwartet sehr gut ausgefallen. Es ist durchaus moglich,
dass bei einer Datensatzgrofie jenseits der 5000 die Struktur eines Neuronalen
Netzes die Zusammenhange besser modelliert. Grundsatzlich scheinen alle
drei Algorithmen geeignet, bei der Klassifizierung zu unterstiitzen.

6 Fazit

Maschinelles Lernen bietet ein grofies Potential, wenn es um die Unterstiitzung
von Klassifizierungen medizinischer Daten geht. Die Arbeit hat gezeigt, dass
bereits kleine Datensatze von wenigen Hundert Eintragen ausreichen, um
Modelle zu erhalten, die mit 80-prozentiger Genauigkeit eine Corona Mu-
tation vom Wildtyp unterscheiden konnen, also bei der Untersuchung un-
terstiitzen. Mit grofleren Trainingsdatensédtzen sind Modelle denkbar, die
diese Zuordnungen verlasslich vornehmen konnen.
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