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Zusammenfassung

Alkoholismus ist eine Erkrankung, die nicht nur den Betroffenen selbst, sondern auch ihren Mitmenschen,
insbesondere ihren Nachkommen, Schaden zufligt. Eine genetische Veranlagung zur Entwicklung die-
ser Sucht ist vererbbar und kann mithilfe von EEG-Messungen vor Ausbruch der Krankheit festgestellt
werden. Die Automatisierung dieses Prozesses kénnte das medizinische Personal entlasten und die
Auswertung von mehr Messungen in kirzerer Zeit ermdglichen. Zur Realisierung dieses Lésungsan-
satzes beschaftigt sich diese Bachelorarbeit mit der Entwicklung eines klinstlichen neuronalen Netzes
zur Untersuchung des Vorhandenseins von Veranlagungen zum Alkoholismus bei Testpersonen. Ziel
der Arbeit ist es, ein automatisiertes System zu konstruieren, das auf Basis von EEG-Messungen ei-
ne genetische Pradisposition zur Entwicklung von Alkoholabhangigkeit mit hoher Wahrscheinlichkeit
erkennen kann. Die hierflir verwendeten Daten wurden von der University of California, Irvine bereit-
gestellt und anhand des KDD-Prozesses fiir das Training des Modells vorverarbeitet. Fir den Auf-
bau des neuronalen Netzes wurde die Feedforward-Architektur verwendet und dessen Hyperparameter
mithilfe der Python-Bibliothek Optuna optimiert. Im Laufe des Umsetzungsprozesses wurden mehrere
Architektur- und Hyperparameteranpassungen ausprobiert u.a. das Einbauen von Oversampling sowie
von Cross-Validation. Insgesamt erreichte das effizienteste Modell eine Genauigkeit von 86% und einen

Alkoholiker-Recall von 85%.

Abstract

Alcoholism is a disease that not only harms those affected, but also their fellow human beings, especially
their offspring. A genetic predisposition to developing this addiction is hereditary and can be detected
using EEG measurements before the onset of the disease. Automating this process could relieve the
burden on medical staff and enable more measurements to be analysed in less time. To realise this
approach, this bachelor thesis deals with the development of an artificial neural network to investigate
the presence of predispositions to alcoholism in test subjects. The aim of the thesis is to construct an
automated system that can recognise a genetic predisposition to the development of alcohol depen-
dence with a high probability on the basis of EEG measurements. The data used for this purpose was
provided by the University of California, Irvine and pre-processed using the KDD process for training the
model. The feedforward architecture was used to build the neural network and its hyperparameters were
optimised using the Python library Optuna. In the course of the training process, several architecture and
hyperparameter adjustments were tried out, including the adding of oversampling and cross-validation.

Overall, the most efficient model achieved an accuracy of 86% and an alcohol recall of 85%.



Inhaltsverzeichnis

1 Einleitung

1.1 Motivation . . . . . . L e
1.2 Strukturder Arbeit . . . . . ..
Grundbegriffe
2.1 Kl
2.1.1 Data-Mining-Prozess . . . . . . . . . . .
2.1.2 Datenvorverarbeitung . . . . . . ...
213 DataMining . . . . . . e
2.1.4 Interpretation und Evaluation . . . . . ... ... . ...
2.2 Alkoholismus . . . . . . e
23 EEG . . . e
2.3.1 Definition . . ...
2.3.2 Anwendung von EEG zur Untersuchung von Alkoholsucht-Neigungen . . . . . ..
Konzept
3.1 Zielsetzung . . . . . .
3.2 Datenselektion . . . . . . ...
3.2.1 Auswahlkriterien des Datensatzes . . . ... ... ... ... . ... . .. ... ..
3.2.2 Auswahldes Datensatzes . . . . . . . . .. . . . . ...
3.3 Datenvorverarbeitung . . . . . . .. e e
3.3.1 Programmiersprache, Frameworks und Umgebung . . . . . .. ... ... ... ..
3.3.2 Ausbalancierungdes Datensatzes . . . ... ... ... ... ... . ...
3.3.3 Umgehen mit leeren und fehlerhaftenDaten. . . . . . . ... ... ... ... ...
3.3.4 Feature Selection . . . . . . . ...
3.3.,5 Bereinigungvon AusreiBern . . . . ...
3.3.6 Korrelationsanalyse . . . ... . ... ...
3.4 Datentransformation . . . . . . . .. e
3.5 DataMining . . . . . . .
3.5.1 Klassifikationsmethode . . . . . ... ... .. . ...
3.5.2 KNN-Architektur . . . . . . . .
3.5.3 Datensatzaufteilung . . . . . . . ...
3.5.4 Konfigurationdes FNNs . . . . . . . . . ...

10
19
19
20
20
20



3.55 Trainingsablauf . . . . . . . . ..
3.6 Interpretation und Evaluation . . . . . . . . ...

3.7 Auseinandersetzung mit vergleichbaren Arbeiten . . . . . . . ... .o

4 Umsetzung
4.1 Bereitstellung der Python-Codes . . . . . . . . .. . . . ... . ...
4.2 Datenvorverarbeitung/Datentransformation . . . . . ... .. ... oL
4.2.1 Umgehen mit leeren und fehlerhaften Daten. . . . . . .. ... ... ... .....
422 Feature Selection . . . . . . . . ...
4.2.3 Bereinigungvon AusreiBern . . . . . ...
424 Korrelationsanalyse . . . . . . . . . . e
4.3 DataMining . . . . . . L
4.3.1 Genereller Trainingsaufbau . . . . .. ... ... .. .. ...
4.3.2 Erster Trainingsdurchlauf . . . . ... ... .. L
4.3.3 Over-undUndersampling . . . . . . . . .
4.3.4 Dropout-Layer . .. . . . . .
4.3.5 ErhéhungderBatch-Size . . ... ... ... . . . . ...
4.3.6 \Veranderung der Datensatzaufteilung . . . . ... ... ... ... ... ...
4.3.7 Veranderung des Korrelationskoeffizienten . . . . ... ... ... ... ...
4.3.8 Entfernendes EarlyStoppings . . . . . . . . .o
4.3.9 Cross-Validation . . . . .. .. . ...
4.3.10 L1-/L2-Regularisierung . . . . . . . . .
4.3.11 Weitere mégliche Anpassungen . . . . . . . . . . . .. ... oo
4.4 Zusammenfassung . . . . . ...
4.41 Trainingsergebnisse . . . . . . . ..
4.4.2 Beantwortung der Forschungsfragen . . . . . . . .. .. ... ... . .

4.4.3 Ausblick fir weitere Arbeiten . . . . . . . . ...
5 Fazit

Literaturverzeichnis

38
38
38
38
39
43
45
46
46
48
51
52
53
55
56
57
58
59
61
62
62
62
64

65

67



Abkirzungsverzeichnis

AAC  American Addiction Center

AACAP American Academy of Child and Adolescent Psychiatry
CDC  Centers for Disease Control and Prevention
cGAN Conditional Generative Adversarial Network
CNN  Convolutional Neural Network

EEG Elektroenzephalografie

FN False Negative

FNN Feedforward Neural Network

FP False Positive

GAN  Generative Adversarial Network

GUI Graphical User Interface

IQR Inter Quantile Range

KDD Knowledge Discovery in Databases

Kl Kinstliche Intelligenz

KNN Kinstliches Neuronales Netz

LSTM Long Short-Term Memory

ML Maschinelles Lernen

PCA Principal Component Analysis

RNN Recurrent Neural Network

SCCN Swartz Center for Computational Neuroscience
SOM  Self-organizing map

TN True Negative

TP True Positive

WHO  World Health Organization



Abbildungsverzeichnis

1

N o o bW

10
11
12
13
14

15
16

17

18
19
20
21
22

23
24
25

Die Schritte des KDD-Prozesses [FaPiSm 1997, Seite 41] . . . . . . ... ... ... ... 5

Beispiel einer Normalverteilung (links), sowie einer rechtsverzerrten Verteilung (rechts)

[GUI2022) . . . . e 8
Eine vereinfachte Darstellung eines FNNs [Math] . . . . . . ... ... ... ... ... .. 12
Ein Beispiel fur den Einfluss eines Bias [Lac2016] . . . . . . . .. .. ... ... .. ... 12
Einige Beispiele von Aktivierungsfunktionen [Hin2016] . . . . . .. . . ... ... ... .. 13
Unterschied zwischen einem RNN und einem FNN [Don2023] . . .. ... ... ... .. 14

Mittelwertplots von zehn Einzelreizversuchen einer Kontrollperson (links) und einer alko-
holabhangigen Person (rechts) [lcs] . . . . . . . . . . . 24
Ubersicht (iber die Accuracy und den Zeitverbrauch von Optimizern [Gup 2023] . . . . . . 33

Loss und Accuracy bei Verwendung der Binary Cross-Entropy Loss function [Bro 2020] . 34

Loss und Accuracy bei Verwendung der Hinge Loss function [Bro 2020] . . . . . ... .. 34
Loss und Accuracy bei Verwendung der Squared Hinge Loss function [Bro 2020] . . . . . 35
Struktur der groBen Datentabelle [eigene Darstellung] . . . . . .. ... ... ... .... 39
Struktur der gefilterten Datentabelle [eigene Darstellung] . . . . . .. ... ... ... .. 39

Struktur der gefilterten Datentabelle samt Patientenstatus und -nummer [eigene Darstel-

Spannungswerte zufalliger Alkoholiker mit Bildkondition S1obj (oben links), S2match (oben
rechts) und S2nomatch (unten) [eigene Darstellung] . . . . . . ... ... ... ... ... 41

Statistikwerte von Alkoholikern mit Bildkondition S1obj (links), S2match (mittig) und S2nomatch

(rechts) [eigene Darstellung] . . . . . . . . . . e 42
Struktur der gruppierten Datentabelle [eigene Darstellung] . . . . . . . ... ... ... .. 42
Struktur der aufgeteilten gruppierten Datentabelle [eigene Darstellung] . . . . . . . . . .. 42
Struktur der vorerst finalen nicht-gruppierten Datentabelle [eigene Darstellung] . . . . . . 43
Die Verzerrungen beider Datensétze [eigene Darstellung] . . . . . .. .. ... ... ... 43

Die wichtigsten Statistikwerte des Alkoholiker- (links) sowie des Kontrollgruppendatensat-
zes (rechts) [eigene Darstellung] . . . . . . . . . . L 43
IQRs und Ober-/Untergrenzen der beiden Klassen [eigene Darstellung] . . . . ... ... 44
Aufteilung der Daten im Grenzbereich vor und nach der Bereinigung [eigene Darstellung] 44
Spannungswerte zufalliger Alkoholiker mit Bildkondition S10bj (oben links), S2match (oben

rechts) und S2nomatch (unten) [eigene Darstellung] . . . . . . . .. ... ... ... ... 45



26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40

41

42

43

44

45

46

47

48

49

Visualisierte Korrelationsmatrix beim nicht-gruppierten Datensatz [eigene Darstellung] . . 45
Visualisierte Korrelationsmatrix beim gruppierten Datensatz [eigene Darstellung] . . . . . 46
Nicht-Gruppiert: Modellarchitektur [eigene Darstellung] . . . . . . . . ... ... ... ... 48
Nicht-Gruppiert: Confusion-Matrix [eigene Darstellung] . . . . . . . . ... ... ... ... 49
Nicht-Gruppiert: Loss (links), Accuracy (rechts) [eigene Darstellung] . . . . .. ... ... 49
Gruppiert: Modellarchitektur [eigene Darstellung] . . . . . . . .. .. .. ... ... .. .. 50
Gruppiert: Confusion-Matrix [eigene Darstellung] . . . . . . .. ... ... ... ...... 50
Gruppiert: Loss (links), Accuracy (rechts) [eigene Darstellung] . . . . ... ... ... .. 50
Gruppiert, Oversampling: Modellarchitektur [eigene Darstellung] . . . . .. ... ... .. 51
Gruppiert, Oversampling: Confusion-Matrix [eigene Darstellung] . . . . .. ... ... .. 51
Gruppiert, Oversampling: Loss (links), Accuracy (rechts) [eigene Darstellung] . . . . . . . 52
Gruppiert, Undersampling: Modellarchitektur [eigene Darstellung] . . . . . . ... ... .. 52
Gruppiert, Undersampling: Loss (links), Accuracy (rechts) [eigene Darstellung] . . . . . . 52
Gruppiert, Oversampling und Dropout-Layer: Modellarchitektur [eigene Darstellung] . .. 53
Gruppiert, Oversampling und Dropout-Layer: Loss (links), Accuracy (rechts) [eigene Dar-

stellung] . . . . o e 53
Gruppiert, Oversampling, Dropout-Layer und Batch-Size von 64: Modellarchitektur [eige-

ne Darstellung] . . . . . . . . e 53
Gruppiert, Oversampling, Dropout-Layer und Batch-Size von 64: Loss (links), Accuracy

(rechts) [eigene Darstellung] . . . . . . . . . . e 54
Gruppiert, Oversampling, Dropout-Layer und Batch-Size von 128: Modellarchitektur [ei-

gene Darstellung] . . . . . . . . 54
Gruppiert, Oversampling, Dropout-Layer und Batch-Size von 128: Loss (links), Accuracy

(rechts) [eigene Darstellung] . . . . . . . . . e 54
Gruppiert, Oversampling, Dropout-Layer und Batch-Size von 256: Modellarchitektur [ei-

gene Darstellung] . . . . . . . . e 54
Gruppiert, Oversampling, Dropout-Layer und Batch-Size von 256: Loss (links), Accuracy

(rechts) [eigene Darstellung] . . . . . . . . . . L 55
Gruppiert, Oversampling, Dropout-Layer, Batch-Size von 128 und Datenaufteilungsrate

von 90-5-5 : Modellarchitektur [eigene Darstellung] . . . . . . . ... ... ... ... ... 55
Gruppiert, Oversampling, Dropout-Layer, Batch-Size von 128 und Datenaufteilungsrate

von 90-5-5 : Accuracy (rechts), Loss (links) [eigene Darstellung] . . . . . ... ... ... 55
Gruppiert, Oversampling, Dropout-Layer, Batch-Size von 128 und Korrelationskoeffizient

von 1: Modellarchitektur [eigene Darstellung] . . . . . . .. .. ... ... ... ... ... 56

Vi



50

51

52

53

54

55

56

57

58

59

60

61

62

63

Gruppiert, Oversampling, Dropout-Layer, Batch-Size von 128 und Korrelationskoeffizient
von 1: Accuracy (rechts), Loss (links) [eigene Darstellung] . . . . . . . ... ... ... .. 56
Gruppiert, Oversampling, Dropout-Layer, Batch-Size von 128, Korrelationskoeffizient von
1 und ohne EarlyStopping: Modellarchitektur [eigene Darstellung] . . . . . ... ... ... 57
Gruppiert, Oversampling, Dropout-Layer, Batch-Size von 128, Korrelationskoeffizient von
1 und ohne EarlyStopping: Accuracy (rechts), Loss (links) [eigene Darstellung] . . . . . . 57
Gruppiert, Oversampling, Dropout-Layer, Batch-Size von 128, Korrelationskoeffizient von
1 und Epochenanzahl von 100 chne EarlyStopping: Modellarchitektur [eigene Darstellung] 57
Gruppiert, Oversampling, Dropout-Layer, Batch-Size von 128, Korrelationskoeffizient von
1 und Epochenanzahl von 100 ohne EarlyStopping: Accuracy (rechts), Loss (links) [eige-
ne Darstellung] . . . . . . . L e 58
Gruppiert, Oversampling, Dropout-Layer, Batch-Size von 128, Korrelationskoeffizient von
1, ohne EarlyStopping und mit Cross Validation: Modellarchitektur [eigene Darstellung] . 58
Gruppiert, Oversampling, Dropout-Layer, Batch-Size von 128, Korrelationskoeffizient von
1, ohne EarlyStopping und mit Cross Validation: Accuracy (rechts), Loss (links) [eigene
Darstellung] . . . . . . . o o e 59
Gruppiert, Oversampling, Dropout-Layer, Batch-Size von 128, Korrelationskoeffizient von
1, Cross Validation und L1-Regularisierung: Modellarchitektur [eigene Darstellung] . . . . 59
Gruppiert, Oversampling, Dropout-Layer, Batch-Size von 128, Korrelationskoeffizient von
1, Cross Validation und L1-Regularisierung: Accuracy (rechts), Loss (links) [eigene Dar-
stellung] . . . . . e 59
Gruppiert, Oversampling, Dropout-Layer, Batch-Size von 128, Korrelationskoeffizient von
1, Cross Validation und L2-Regularisierung: Modellarchitektur [eigene Darstellung] . . . . 60
Gruppiert, Oversampling, Dropout-Layer, Batch-Size von 128, Korrelationskoeffizient von
1, Cross Validation und L2-Regularisierung: Accuracy (rechts), Loss (links) [eigene Dar-
stellung] . . . . . o e 60
Gruppiert, Oversampling, Dropout-Layer, Batch-Size von 128, Korrelationskoeffizient von
1, Cross Validation und Elastic-Net-Regularisierung: Modellarchitektur [eigene Darstellung] 60
Gruppiert, Oversampling, Dropout-Layer, Batch-Size von 128, Korrelationskoeffizient von
1, Cross Validation und Elastic-Net-Regularisierung: Accuracy (rechts), Loss (links) [eige-
ne Darstellung] . . . . . . . . 61

Resultate der einzelnen Trainingsprozesse [eigene Darstellung] . . . . . . . . ... .. .. 63

Vii



1 Einleitung

Im Folgenden wird das Thema der Arbeit erldutert und die Relevanz ihrer Bearbeitung dargelegt. Au-

Berdem wird die Struktur der Thesis festgelegt.

1.1 Motivation

Kunstliche Intelligenz (KI) ist ein Begriff, der besonders in den letzten Jahren immer mehr an Auf-
merksamkeit in der Weltbevélkerung gewonnen hat [Con]. Dieser Terminus wurde jedoch bereits in
den 1950er-Jahren gepragt. Bei der als Geburtsstunde der Kl geltenden Darthmouth-Konferenz wurde
eingehend Uber die Programmierung von Computern zur Simulation menschlichen Verhaltens und zur
Automatisierung von Arbeitsablaufen diskutiert [Klon]. Noch bevor der Ausdruck begriindet wurde, zeigte
Alan Turing 1936 mit der bekannten Turing-Maschine, dass es mdglich ist, mathematische Berechnun-
gen durch die Verkettung von Einzelschritten, einem Algorithmus, von Maschinen ausflihren zu lassen
[Klon]. Im Laufe der Zeit entwickelten sich die fassbaren Gebiete von ersten dame-spielenden Maschi-
nen (1952) Uber erste Chatbots mit Eliza (1966) bis hin zu Systemen, die Schachweltmeister besiegen
kénnen (1997) [Kar 2023]. Dank beachtlicher technischer Fortschritte wurden inzwischen Maschinen
und Technologien entwickelt, die bestimmte alltdgliche Prozesse flir Menschen schnell und effizient er-
leichtern [Blo 2023]. Dabei ist mithilfe von KI-Systemen weit mehr mdéglich, als die Schulhausaufgaben
mit ChatGPT zu erledigen oder Smartphones per Gesichtserkennung zu entsperren.

Eines der grdfB3ten Potenziale liegt hierbei in der Medizin. Schon jetzt werden solche Mechanismen
testweise in Krankenh&usern nicht nur zur Diagnose von Krebszellen verwendet und dies teilweise auch
erfolgreicher als spezialisierte Radiologen [Kil 2020], auch bei prézisen Operationen wurden schon erste
Versuche mit Techniken dieser Art effizient durchgefiihrt [Maas 2017]. Hierbei reichen die Anwendungs-
méglichkeiten von der Uberwachung pflegebediirftiger Patientinnen, liber Behandlungsvorschlége bis
hin zur sofortigen Erkennung eines méglichen Herzstillstandes in Notsituationen [Gib 2020]. Diese Be-
reiche der heutigen Wissenschaft haben bereits in den 70er-Jahren begonnen, von den Anwendungs-
vorteilen dieser Art zu profitieren und tun dies mit beachtlichen Fortschritten bis hinein in die heutige
Zeit [Ced 2023]. Die betroffenen Patientinnen machen sich dadurch diese Progresse ebenfalls zunutze.
Einer dieser Bereiche befasst sich mit dem Thema 'Pravention’. Von besonderer Bedeutung sind dabei
die Themengebiete, die Menschen wichtige gesundheitliche Erkenntnisse liefern und mégliche Stérun-
gen wie die Entwicklung einer Alkoholsucht verhindern kénnten.

Alkoholabh&ngige Menschen haben einen groBen negativen Einfluss auf ihre Mitmenschen, besonders

auf ihre Kinder.



Laut mehreren Organisationen und Zentren, wie der World Health Organization (WHO), dem American
Addiction Center (AAC) und den Centers for Disease Control and Prevention (CDC), kann exzessiver
Alkoholkonsum nicht nur zu familidren Konflikten flihren, sondern auch lebenslange psychische Spu-
ren bei ihren Nachkommen hinterlassen [Sha 2023]. Die dabei entstehenden Konfliktpunkte sind sehr

vielfaltig und auBern sich u.a. durch [Sha 2023]:
* Eheliche Konflikte
* Untreue
* Hausliche Gewalt
* Finanzielle Instabilitat
* Ungeplante Schwangerschaft
 Stress
* Eifersucht
* Negativen Einfluss auf Kinder
* Scheidung

Der Einfluss auf Kinder ist hierbei ein Faktor, der als ein eigenstéandiger Punkt behandelt werden sollte.
Nach Angaben der American Academy of Child and Adolescent Psychiatry (AACAP) hat jeder fiinfte
erwachsene Amerikaner in seiner Jugend mit einem alkoholabhangigen Verwandten zusammengelebt
[AACAP 2019]. Der friihe Kontakt mit einer alkoholabhangigen Person kann das Risiko erhéhen, dass
das Kind eine ahnliche oder sogar intensivere Beziehung zum Alkohol entwickelt [AACAP 2019]. Hierbei
spielt eine groBe Rolle, dass solche Neigungen zu Suchtverhalten, wie Alkoholismus, genetisch vererbt
werden kénnen [T 2020]. Generell ist die Wahrscheinlichkeit, dass Kinder von Personen, die Alkohol
missbrauchen, ebenfalls exzessiv Alkohol konsumieren, deutlich héher als bei Kindern von Personen,
die keine Alkoholsucht aufweisen [Sha 2023].

Bei der Frage nach den Méglichkeiten, eine solche genetisch bedingte Pradisposition festzustellen, er-
weisen sich Elektroenzephalografie (EEG)-Messungen als empfindlich fir das Vorhandensein von Al-
koholismus oder einer familidren Vorgeschichte von Alkoholismus [PoRaKaJoPaBe 2004, Seite 999].
Diese Marker reprasentieren die genetische Anfalligkeit fir Alkoholismus bei nicht betroffenen Verwand-

ten von betroffenen Personen [PoRaKaJoPaBe 2004, Seite 1010].



Genau diese Erkenntnis des mdglichen Bestehens einer solchen Veranlagung, sowie ein daraus re-
sultierender mdglicher Verzicht auf Alkohol, kdnnte Menschen und ihre Familien vor einem derartigen
Schicksal bewahren, ob in physischer, psychischer oder sozialer Hinsicht.

Ein automatisiertes System, das in der Lage ist, das Vorhandensein dieser Disposition prazise und
schnell zu erkennen, wiirde zum Erreichen dieses Ziels enorm beitragen. Es wiirde nicht nur die EEG-
Messergebnisse mit hoher Wahrscheinlichkeit und Sicherheit auswerten, sondern auch das medizini-
sche Fachpersonal bei der Auswertung der Messungen erheblich entlasten und eine gréBere Anzahl
von Probanden in kurzerer Zeit bearbeiten kénnen.

Darlber hinaus kénnte ein derartiges System, durch die Verarbeitung vieler Testpersonen, Risikogrup-
pen identifizieren und gezieltere Interventionen erméglichen.

Da Alkoholismus auch erhebliche Auswirkungen auf die Arbeitsproduktivitdt [Gal 2024] hat, kénnte die
friihzeitige Erkennung und Intervention dazu beitragen, die sozio6konomische Belastung zu reduzieren.
Diese Argumente verdeutlichen, dass ein automatisiertes System zur Erkennung einer Veranlagung zum
Alkoholismus anhand von EEG-Messungen einen bedeutenden Beitrag zur 6ffentlichen Gesundheit und
Okonomie leisten kann.

Aus diesen Griinden beschéftigt sich diese Arbeit mit der Entwicklung eines automatisierten Systems

zur Erkennung einer solchen Disposition.

1.2 Struktur der Arbeit

Zu Beginn werden die fiir das Verstéandnis der Arbeit notwendigen Grundlagen eingefihrt und erlau-
tert. Im darauffolgenden Kapitel wird das Konzept vorgestellt, welches die Basis fir den Aufbau des
Trainingsprozesses bilden soll. In Kapitel 4 erfolgt die Umsetzung des vorgestellten Konzeptes, wel-
ches unter gewissen Umstanden zur besseren Ergebniserzielung angepasst werden kénnte. In Kapitel
5 werden die Ergebnisse des Trainingsprozesses ausgewertet und evaluiert sowie der Gesamtprozess

zusammengefasst. AbschlieBend wird ein Ausblick auf mdgliche nachfolgende Arbeiten gegeben.



2 Grundbegriffe

In diesem Kapitel werden die grundlegenden Definitionen der, fir diese Arbeit, wichtigen Bereiche erklart
und beleuchtet. Zum gréBten Teil betreffen diese die Themengebiete der Kl, des Alkoholismus und der

EEG.

21 Ki

Zunachst werden die wichtigsten Grundlagen zum Verstandnis der Funktionalitédten, der Vorbereitung

und des Trainingsprozesses von Kl-Systemen, sowie derer Verwendung in dieser Arbeit, erlautert.

2.1.1 Data-Mining-Prozess

Struktur spielt eine wichtige Rolle bei der Verarbeitung groBer Datensatze, auf denen das Training eines
automatisierten Systems basiert. Ein vordefinierter Prozess erleichtert nicht nur die Vorbereitung, son-
dern auch den Aufbau des Trainingsprozesses [Sim 2023]. Der Begriff Data Mining wird in Kapitel 2.1.3
ausfihrlicher erlautert, fir den Moment ist es ausreichend zu wissen, dass dieser Begriff sowohl den
Gesamtprozess der Sammlung, Verarbeitung und Auswertung von Daten als auch den Einzelschritt der
Erkennung von Mustern und Beziehungen in Datensatzen umfasst [GilSteHu 2021]. Im Folgenden soll

ein bestimmter Data-Mining-Prozess kurz vorgestellt und etwas naher betrachtet werden.

2111 KDD

Der Knowledge Discovery in Databases (KDD)-Prozess bietet eine Schrittfolge zur Analyse, Verarbei-
tung und Anwendung von Daten. In ihm sind die wichtigsten Punkte zusammengefasst, die zur effektiven
Herausarbeitung von Zusammenhangen und Mustern in Datensatzen und deren Anwendung auf die je-
weilige Problemstellung beitragen. Der Prozess umfasst im Wesentlichen folgende Schritte (Abbildung
1) [FaPiSm 1997, Seite 42]:

Zunachst wird bei der Datenselektion ein Datensatz erstellt oder ausgewahlt, der fiir die Lésung der
Problem- und Fragestellung verwendet wird. AnschlieBend folgt die Datenvorverarbeitung, die zeitlich
den groBten Aufwand erfordert. Hier werden die ausgewahlten Daten analysiert und ggf. bereinigt, um
sie fur die weiteren Schritte des KDD-Prozesses vorzubereiten. Bei der Datentransformation werden die
Daten mittels Reduktions- und Transformationsmethoden umgewandelt und flr den Trainingsprozess
aufbereitet. Beim Data Mining wird danach mithilfe eines ausgewé&hlten Modells nach Mustern und Zu-
sammenhé&ngen in den verwendeten Daten gesucht. Das Modell wird dann auf diese Faktoren trainiert,
um es spater auf neue Daten anwenden zu kdnnen. AbschlieBend werden die Ergebnisse dieser Schrit-

te, sowie die identifizierten Datenmuster, einer Interpretation und Evaluation unterzogen.
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Abbildung 1: Die Schritte des KDD-Prozesses [FaPiSm 1997, Seite 41]

Im Folgenden werden flr dieses Thema anwendbare Methoden fir die einzelnen Schritte des KDD-
Prozesses vorgestellt. Da nicht alle Schritte in diesem Fall spezifische Definitionen erfordern, wird in
diesem Kapitel nicht auf alle Vorgénge im Detail eingegangen.

Nach der Auswahl eines Datensatzes stellt sich die Frage, wie diese Daten vor dem Training aufbereitet
werden sollen. Fir diesen Prozess kann eine Programmiersprache und -umgebung ausgewahlt wer-
den. Die Festlegung dieser kann auch im Schritt des Data Minings erfolgen, jedoch soll sie schon hier
erwahnt werden, um im spateren Verlauf bestimmte Funktionen der gewéhlten Sprache referenzieren zu

kénnen. Welche Moglichkeiten der Vorverarbeitung zur Verfliigung stehen, wird im Folgenden dargelegt.

2.1.2 Datenvorverarbeitung

2.1.2.1 Programmiersprache und -umgebung
Generell gibt es eine Vielzahl von Programmiersprachen und -umgebungen, die fiir das behandelte

Thema geeignet sind. Im Folgenden werden einige kurz vorgestellt:

» Python [Py] ist eine der am haufigsten verwendeten Programmiersprachen im Bereich der Kl [Zav
2023]. Sie ist sehr vielseitig und findet Anwendung in verschiedenen Bereichen wie Webentwick-
lung, Datenanalyse und maschinelles Lernen, das in Kapitel 2.1.3.1 naher erlautert wird, sowie
in der wissenschaftlichen Forschung und Automatisierung. Python bietet eine Vielzahl von Biblio-
theken und Frameworks flir spezielle Anwendungen u.a. fir das Training automatisierter Systeme
[Wod 2023]. Dazu gehéren auch Bibliotheken fir die Vorverarbeitung von Daten wie beispielsweise
pandas [Pan] und NumPy [Num], sowie zur visuellen Darstellung mathematischer Berechnungen
wie matplotlib [Mat]. Bei den Frameworks fir Data Mining und maschinelles Lernen sind vor allem

TensorFlow und PyTorch hervorzuheben.



TensorFlow [Tf] ist ein fiihrendes Deep-Learning-Framework von Google. Es verwendet statische
Berechnungsgraphen und bietet eine umfangreiche Unterstiitzung fiir maschinelles Lernen, ein-
schlieBlich umfassender Tools fir Modelltraining, Datenvisualisierung und mathematische Berech-
nungen in verschiedenen Umgebungen [Boe]. Es ist auch mit anderen Sprachen, wie z.B. R kom-
patibel und integriert die Bibliothek Keras [Ker], welche eine benutzerfreundliche Schnittstelle flir
die Konstruktion und das Training neuronaler Netze bereitstellt. Dies ermdglicht ein schnelles Pro-
totyping und ist aufgrund seiner Einfachheit sowohl fir Anfanger als auch flr erfahrene Entwickler
geeignet.

PyTorch [PyTo] ist ein weiteres Deep-Learning-Framework mit dynamischen Berechnungsgra-
phen. Es wurde von Facebook entwickelt und legt den Schwerpunkt auf intuitive Benutzerober-
flachen und eine flexible Herangehensweise. PyTorch wird fir seine Nutzerfreundlichkeit und die

wachsende akademische Community geschatzt [Nvi].

* R [R] ist eine Sprache, die speziell fir statistische Analysen entwickelt wurde. Sie stellt eine breite
Auswahl an Paketen und Funktionen fir Datenmanipulation, Visualisierung und statistische Mo-
dellierung zur Verfligung [BreCuLiWi 2022]. Mit einer starken Akzeptanz in der wissenschaftlichen
Gemeinschaft wird R haufig fir Forschung, Datenanalyse und die Erstellung statistischer Modelle

verwendet.

+ Visuelle Analyse- und Workflow-Tools: Es besteht auch die Méglichkeit, Plattformen und Tools
zu verwenden, die eine grafische Benutzeroberflache, auch Graphical User Interface (GUI) ge-
nannt, fir die Analyse von Daten und maschinelles Lernen bieten, ohne dass traditionelle Pro-
grammierung erforderlich ist.

Ein Beispiel hierfir ist RapidMiner [Rap]. RapidMiner verwendet eine benutzerfreundliche GUI
zum Erstellen von Workflows, die es dem Benutzer erlaubt, Datenanalyse- und maschinelle Lern-
prozesse grafisch zu modellieren. Es erméglicht das Verbinden von Modulen in einem visuellen
Flussdiagramm, um Daten zu laden, zu transformieren, zu analysieren und Modelle zu erstellen
[Arn 2021].

Alternativ kann KNIME [Knime] verwendet werden. Es &hnelt RapidMiner, bietet aber eine brei-
tere Auswahl an Plugins und Integrationen fir verschiedene Datenquellen und Analysemethoden.

KNIME ist fur seine Flexibilitat und Erweiterbarkeit bekannt.

Nach der Entscheidung fir eine Programmiersprache bzw. -umgebung missen die Daten mit dieser vor-

verarbeitet und ggf. bereinigt werden. Wie dies umgesetzt werden kann, wird im Folgenden behandelt.



2.1.2.2 Ausbalancierung des Datensatzes

Zunachst muss darauf geachtet werden, dass das Verhéltnis der Datenverteilung auf die beiden Klas-
sen des Datensatzes nicht zu grof3 ist, z.B. kleiner als 4:1 [Kra 2016]. Dies wiirde eine gleichermafen
effektive Vorhersagemdglichkeit unabhangig von der Klasse beglinstigen. Sollte eine solche Aufteilung
unumganglich sein, kénnte entweder mit Over- oder Undersampling gegengesteuert werden.

Beim Oversampling werden dem Datensatz Kopien von Instanzen der Minderheitsklasse hinzugefligt,
was auch als Uberstichprobe bezeichnet wird. Der Vorteil dieser Methode besteht darin, dass im Ge-
gensatz zum Undersampling kein Informationsverlust entsteht. Allerdings kann sich das Risiko eines
Overfittings, das in Kapitel 2.1.3.4 naher erldutert wird, erhdhen, da die Daten der Minderheitsklasse
wiederholt werden [Pau 2018]. Undersampling beschreibt das Entfernen von Instanzen aus der Mehr-
heitsklasse, auch Unterstichprobe genannt. Einerseits kann dadurch die Laufzeit des Modells durch
Reduktion der Trainingsdaten verbessert werden, andererseits kbnnen dadurch nitzliche Informationen

verloren gehen [Pau 2018].

2.1.2.3 Umgehen mit leeren und fehlerhaften Daten

Es kann durchaus vorkommen, dass einige Daten im Datensatz leer sind oder fehlerhafte Werte wie
NULL oder ERR enthalten. Eine der gréBten Auswirkungen von fehlenden Daten ist, dass sie die Ergeb-
nisse von maschinellen Lernverfahren verzerren oder die Genauigkeit des Modells verringern kénnen.
Der richtige Umgang mit fehlenden Werten ist daher sehr wichtig [Naw 2022]. Dazu gibt es mehrere
Méglichkeiten, von denen zwei hier kurz vorgestellt werden:

Zunachst ist das Dropping eine Uibliche Methode. Dabei werden die fehlenden Zeilen, Spalten etc. ein-
fach aus dem Datensatz entfernt. Dies sollte jedoch mit groBer Vorsicht erfolgen. Wenn die Datensatzin-
formationen wertvoll sind oder der Trainingsdatensatz nur eine geringe Anzahl von Datenséatzen enthalt,
kann das Ldschen von Zeilen negative Auswirkungen auf die Analyse haben. Léschmethoden funktio-
nieren gut, wenn die Art der fehlenden Daten véllig zufallig ist [Naw 2022]. Es sollte auch beachtet
werden, wie gro3 die Menge an fehlenden Werten ist. Wenn es sich um einen sehr kleinen Teil des
Datensatzes handelt, ist das Dropping unproblematisch.

Dariiber hinaus gibt es noch das Imputing. Es gibt viele Ansatze flr die Imputation, die in der Regel
vom jeweiligen Problem abhangen. Wenn die Merkmale numerisch sind, ist die gebrduchlichste Metho-
de, einfache Ansatze wie Mittelwert oder Median zu verwenden [Naw 2022]. Wenn es jedoch Ausrei3er
gibt, ist der Mittelwert nicht geeignet und es sollte der Medianwert verwendet werden. Der Median ist
der Wert, der in der Mitte einer sortierten Datenreihe liegt, wenn die Werte in aufsteigender oder abstei-
gender Reihenfolge angeordnet sind. Im Gegensatz zum Mittelwert ist er weniger anféllig far AusreiBer,

da er nicht auf allen Werten basiert, sondern auf der Position in der sortierten Liste.



2.1.2.4 Feature Selection

Feature Selection bezeichnet den Prozess der Auswahl der relevantesten Merkmale oder Variablen aus
einem Datensatz, um u.a. die Modellleistung zu verbessern und die Laufzeit zu optimieren.

Dabei muss fiir jedes einzelne potenzielle Merkmal entschieden werden, welchen Informationsgehalt
es, in diesem Fall fir den Patientenbefund, tragt. Dies kann zum einen durch die in Kapitel 2.1.2.6
vorgestellte Korrelationsanalyse untersucht werden, zum anderen durch das Plotten der Beziehungen
einzelner Variationen innerhalb der untersuchten Merkmale zu den Spannungswerten sowie durch die

Ausgabe relevanter Werte, wie z.B. den Durchschnittswert (mean).

2.1.2.5 Bereinigung von AusreiBern

Innerhalb des Datensatzes kann es passieren, dass WerteausreiB3er in den Daten vorkommen. Das be-
deutet, dass einzelne Werte sehr viel kleiner oder gréBer sind als die Durchschnittswerte der Wertesatze
[Bon 2023]. Unbehandelt kdnnen diese zu teilweise massiven EinbuBen in der Modellperformance flih-
ren, da diese Werte beim Training als korrekt und guiltig interpretiert werden, obwohl sie in Wirklichkeit
fehlerhaft sind [Bon 2023]. Zwei der mdglichen Techniken, um solche Werte zu finden, sind Z-Score und
Inter Quantile Range (IQR).

Zundchst ist zu erwdhnen, dass das Verfahren davon abhéngt, ob der Datensatz bzw. die analysierten
Werte eine Normalverteilung aufweisen. Dies bedeutet, dass die Verteilung um den Durchschnittswert
des Satzes herum mehr oder weniger gleichférmig ist und keine Verzerrung nach links oder rechts auf-

weist (Abbildung 2).
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Abbildung 2: Beispiel einer Normalverteilung (links), sowie einer rechtsverzerrten Verteilung (rechts)
[Gul 2022]

Im Falle einer Normalverteilung kann Z-Score verwendet werden. Er ist aber in der Weise eingeschrankt,

dass bei einer links- oder rechtsverzerrten Verteilung eher IQR verwendet werden sollte [Gul 2022].



Fur den Z-Score mussen zunachst der Durchschnittswert des Datensatzes, sowie die Standardabwei-
chung berechnet werden. Der Durchschnittswert wird durch die Division der summierten Spannungs-
werte durch die Summe der Messungen ermittelt. Die Standardabweichung misst wie weit ein typischer
Messwert im Datensatz von dem Durchschnittswert entfernt ist [W3]. Sie ist die Wurzel aus der Summe
der quadrierten von den Datensatzwerten abgezogenen Mittelwerte, geteilt durch die Summe aller Wer-
te.

Der Z-Score bestimmt den Multiplikationsfaktor der Standardabweichung und somit den akzeptablen
Wertebereich. Ware der Z-Score z.B. 1, so wirden alle Werte, die im Bereich Durchschnittswert +/-
1*Standardabweichung liegen, als korrekt und valide bewertet werden. Alle anderen wéren in diesem
Beispiel Ausrei3erwerte.

Nachdem diese identifiziert wurden, miissten sie entweder getrimmt oder gekappt werden [Gul 2022].
Beim Trimming werden alle AusreiBerwerte aus dem Datensatz entfernt. Beim Capping wird diesen
Werten der maximale oder minimale Grenzwert zugewiesen, je nachdem ob sie stark lber oder unter
dem Durchschnittswert liegen [Gul 2022].

Bei der Verwendung des IQR werden ebenfalls Trimming und Capping verwendet, jedoch ist der Weg
zum Auffinden der Extremwerte etwas anders. Zur Berechnung des IQR muss das 25., sowie das 75.
Perzentil der Wertemenge berechnet werden [Gul]. Perzentil beschreibt dabei den Wert, unter dem der
festgelegte Satzanteil liegt z.B. beschreibt das 75. Perzentil den Wert unter dem 75% aller Werte liegen.
Um die Grenzwerte fir die Suche nach Ausrei3ern zu bestimmen, werden folgende Formeln angewen-

det:

IQR = 75. Perzentil - 25. Perzentil
GrenzwertMin = 25. Perzentil - 1.5 * IQR
GrenzwertMax = 75. Perzentil + 1.5 * IQR

Nun missen nur noch die Grenzwerte auf alle Datensatzwerte angewendet werden, um die Ausrei3er

zu bestimmen. Diese kdnnen dann ebenfalls getrimmt oder gekappt werden.

2.1.2.6 Korrelationsanalyse

Bei der Pearson Correlation werden einzelne Features auf ihre Korrelation untereinander untersucht.
Korrelation bedeutet, dass die Werte im Laufe der Zeit die gleichen Richtungsénderungen aufweisen.
Bei der Pearson Correlation wird diese in einem Wertebereich von -1 bis 1 gemessen [Yem 2019].
Korrelieren zwei Werte stark miteinander, so ist die Korrelation positiv. Weisen die Veranderungen der

untersuchten Werte im Zeitverlauf entgegengesetzte Richtungen auf, so ist die Korrelation negativ.



Bei der Untersuchung der Features auf Korrelation wird eine Korrelationsmatrix erstellt, die die Korre-
lationskoeffizienten zwischen den jeweiligen Features anzeigt. Wenn zwei Merkmale stark miteinander
korrelieren, so kann eines davon als redundant angesehen und verworfen werden. Auf diese Weise wird
der Datensatz bereinigt, ohne dass dabei wichtige Informationen verloren gehen [Yem 2019].

Hierbei kdnnen Features mit einem Korrelationskoeffizienten gréBer als 0,9 als sehr stark korrelierend,
zwischen 0,7 und 0,9 als stark korrelierend, zwischen 0,5 und 0,7 als maBig korrelierend und zwischen

0,3 und 0,5 als schwach korrelierend bezeichnet werden [Cal 2005].

Nachdem die Daten vorverarbeitet und ggf. transformiert wurden, kann mit dem eigentlichen Training
des Modells begonnen werden. Welche Faktoren dabei zu beachten und festzulegen sind, wird im Fol-

genden behandelt.

2.1.3 Data Mining

Aus dem Prozess des Data Minings ergibt sich die Méglichkeit durch die Untersuchung von gro3en Da-
tensatzen unbekannte Muster, Beziehungen oder sogar Anomalien festzustellen [Mar]. Hierbei kébnnen
verschiedene Verfahren eingesetzt werden. Zu den bekanntesten gehdren u.a. folgende:

Bei der Klassifizierung werden Objekte aufgrund bestimmter Gemeinsamkeiten in vordefinierte Klassen
eingeteilt. Dies fuhrt zu einer besseren Kategorisierung der Daten [Twin 2023]. Zu diesem Verfahren
gehdren u.a. Decision Trees, Support Vector Machines und Naive Bayes. Eine bindre Klassifizierung
beschreibt dabei die Unterscheidung zwischen zwei Klassen.

Das Clustering ahnelt dem Klassifizieren, gruppiert jedoch Objekte anhand von Merkmalen, die sie
von anderen Objekten unterscheiden. Eine beliebte Methode ist hierbei der k-Means-Algorithmus [Har
2018].

Regressionen sind flr die Verarbeitung und Vorhersage von Fallen mit numerischen Werten spezifiziert.
Dabei werden stetige Werte analysiert und auf Korrelation mit verschiedenen Variablen Uberprift. Li-
neare und logistische Regression sind hierbei die bekanntesten Verfahren [Har 2018].

Beim Forecasting werden Prognosen anhand von Daten aus der Vergangenheit, sowie der Gegenwart,
getroffen. Dabei werden diese Daten analysiert und auf verborgene Muster tiberprift [Syd 2021].
Dartber hinaus gibt es weitere wichtige Bereiche, wie z.B. neuronale Netze, die ebenfalls zu den Klas-

sifikationsverfahren gehéren und auf die in Kapitel 2.1.3.2 naher eingegangen wird.

Beim Data Mining spielt die Automatisierung eine entscheidende Rolle. Durch maschinelles Lernen

kdénnen entwickelte Datenverarbeitungstechniken nahtlos auf neue Daten angewendet werden.
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Im folgenden Abschnitt wird ndher darauf eingegangen, wie maschinelles Lernen die Effizienz und An-

wendbarkeit von Data Mining weiter erhdht.

2.1.3.1 Maschinelles Lernen

Maschinelles Lernen (ML) befasst sich mit der Anwendung von Daten und Algorithmen, um menschli-
ches Lernen zu simulieren und die Genauigkeit von Analysen schrittweise zu verbessern. Mithilfe sta-
tistischer Methoden werden Algorithmen trainiert, um Klassifikationsentscheidungen oder Vorhersagen
zu treffen und wertvolle Erkenntnisse in Data-Mining-Projekten zu gewinnen [IomMI]. Um die Dimensi-
on dieser Lernprozesse zu verstehen, ist es wichtig, zwischen einigen verschiedenen Arten von ML zu
unterscheiden:

Beim dberwachten Lernen (supervised learning) werden gelabelte Daten zum Training Gbergeben. Das
bedeutet, dass das Ergebnis einer Auswertung dieser einzelnen Daten fir das Training zur Verfligung
steht. Anhand dieser lernt das System die Zusammenhange zwischen Ein- und Ausgabe der Trainings-
daten und kann diese danach auf neue Daten anwenden. Meist wird diese Lernart in Bereichen einge-
setzt, in denen ein bestimmtes Klassifikationsergebnis als Output ausgegeben werden soll [IbomSl].

Bei dem uniiberwachten Lernen (unsupervised learning) erhélt das System gar keine Informationen zu
den jeweiligen Auswertungsergebnissen der Daten. Die Aufgabe des kognitiven Systems wére es, be-
stimmte neue Muster und Ahnlichkeiten zu identifizieren [lomUslI].

Das semi-iiberwachte Lernen (semi-supervised learning) beinhaltet sowohl das Uberwachte, als auch
das unliberwachte Lernen in sich. Dabei besteht der Trainingsdatensatz aus einer kleinen Stichprobe
gelabelter und einer groBen Menge ungelabelter Daten [Alt 2022].

Das bestédrkende Lernen (reinforcement learning) wird beim Training angewendet, indem das System
durch wiederholte Trial-and-Error-Versuche und positives bzw. negatives Feedback neue Erkenntnisse

zur Bewaltigung der Aufgabe gewinnt [Geek].

Ein weiteres Verfahren, das auf dem Modell menschlicher Nervenzellen beruht, basiert auf den so-
genannten neuronalen Netze. Sie spielen eine entscheidende Rolle beim Deep Learning, das in Kapitel
2.1.3.3 erlautert wird. Im Folgenden soll auf die Funktionsweise von neuronalen Netzen eingegangen

werden.

2.1.3.2 Neuronale Netze
Der Name und die Struktur neuronaler Netze sind vom menschlichen Gehirn inspiriert und ahmen die
Signalverarbeitung zwischen biologischen Gehirnneuronen nach [IbmKnn].

Kinstliche neuronale Netze (KNNs) kénnen dabei verschiedene Architekturen aufweisen.
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Zu den am héaufigsten verwendeten und wichtigsten gehéren u.a. Feedforward (FNN), Recurrent (RNN),
Long Short-Term Memory (LSTM), Generative Adversarial (GAN), Conditional GAN (cGAN), Self-organizing
map (SOM) und Convolutional (CNN).
Auf die Architektur und Funktionsweise von FNNs, RNNs und CNNs wird im Folgenden etwas naher
eingegangen.

+ Feedforward neural networks: FNNs bestehen aus mehreren miteinander verbundenen Schichten

(Abbildung 3).
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Abbildung 3: Eine vereinfachte Darstellung eines FNNs [Math]

In die Eingabeschicht (Input Layer) werden die Daten eingegeben, die das neuronale Netz verar-
beiten soll [Dee]. Zusétzlich wird ein weiterer Wert, der Bias, eingespeist. Er kann Einfluss auf die

Aktivierungsfunktion nehmen, indem er sie staucht, streckt, verschiebt usw. (Abbildung 4).

—
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Abbildung 4: Ein Beispiel fiir den Einfluss eines Bias [Lac 2016]
Um die unterschiedliche Wichtigkeit der Eingaben zu berlcksichtigen, werden alle Inputs mit ei-
nem individuellen Gewicht multipliziert. Je gréBer der Einfluss auf das Ergebnis, desto héher das

Gewicht. Wahrend des Trainings passt das System seine Gewichtungen und Bias-Werte so an,

dass flr alle Inputs die gewlinschten Outputs berechnet werden [Dee].
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Die verborgenen Schichten (Hidden Layer) sind fir die Analyse der Eingabedaten zustandig. Der
Name leitet sich von der Tatsache ab, dass der/die BenutzerIn keinen Zugriff auf die von diesen
Schichten errechneten internen Werte besitzt [Dee].

Die Ausgabeschicht enthalt die aus dem berechneten Ergebnis herausgenommene Antwort auf
die jeweilige Fragestellung. Die von den vorangegangen Schichten berechneten Werte werden
zuvor summiert an eine Aktivierungsfunktion weitergegeben, die den an die nachste Instanz wei-

terzugebenden Wert berechnet (Abbildung 5) [Dee].

Linear Sigmoid Tanh Relu

Abbildung 5: Einige Beispiele von Aktivierungsfunktionen [Hin 2016]

Darlber hinaus kénnen weitere Layer hinzugefiigt werden, um das Training zu stabilisieren. So
werden beispielsweise Dropout Layer verwendet, um Overfitting zu reduzieren, indem zuféllig aus-
gewahlte Neuronen wéhrend des Trainings deaktiviert werden. Dies vermindert Redundanzen und
starkt die Robustheit des KNNs [Data 2023]. Weitere Schichten, wie z.B. die Batch Normalization
Layer, normalisieren die Aktivierungen der vorherigen Schicht, was zu stabileren Lernprozessen

und schnellerer Konvergenz flhren kann [Batch].

Recurrent neural networks: RNNs sind ahnlich aufgebaut wie FNNs mit dem Unterschied, dass
sie die Ausgabe einer Schicht speichern und wieder in die Eingabe derselben Schicht einspeisen,
was die Namensgebung dieses NNs erklart (Abbildung 6). Bei der Entscheidungsfindung bertick-
sichtigt das RNN, im Gegensatz zum FNN, nicht nur die aktuelle Eingabe, sondern auch die zuvor
empfangenen. Einfache RNNs weisen ein eher kurzzeitiges Gedachtnis (Short-Term-Memory) auf,

dessen Kapazitat aber durch Erweiterungen wie LSTM erhéht werden kann [Don 2023].

Convolutional neural networks: CNNs sind auf die Verarbeitung von Daten mit gitterartigen Topolo-
gien, wie z.B. Bildern, spezialisiert. Dabei lernt das CNN anhand bestimmter Muster, die es dann
in den Testdaten erkennt. Mit jeder Schicht steigt die erlernbare Komplexitat der Bilder. Sie sind so
angeordnet, dass zuné&chst einfachere Muster (Linien, Kurven etc.) und spéater komplexere Muster

(Gesichter, Objekte etc.) erkannt werden [Mis 2020].
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Recurrent Neural Network Feed-Forward Neural Network

Abbildung 6: Unterschied zwischen einem RNN und einem FNN [Don 2023]

Jedes kiinstliche Neuron ist mit einem anderen verbunden, was bedeutet, dass die Ausgabe eines Neu-
rons an die Eingabeschicht eines anderen Neurons weitergeleitet wird. Wenn jedes Neuron einer Layer
mit jedem Neuron einer anderen Layer verbunden ist, wird dies als Fully Connected Layer bezeichnet.
Beinhaltet ein neuronales Netzwerk nur Fully Connected Layer, so ist dieses ein Fully connected neural
network [Unzu 2022].

Komplexe Netze bestehen aus mehreren miteinander verbundenen Neuronen, die teilweise hunderte
von verborgenen Schichten zur Berechnung einer Ausgabe besitzen.

In Bezug auf die Anzahl der Layer ist es fiir Deep-Learning-Verfahren sehr Ublich, mehrere Hidden Layer

zu verwenden. Dies wird nun im Folgenden naher erlautert.

2.1.3.3 Deep Learning

Deep Learning ist ein besonderer Teilbereich von ML, der sich in einigen Punkten von klassischen ML-
Algorithmen unterscheidet. Um diese Unterschiede auf einen Nenner zu bringen, kann man sagen,
dass klassische ML-Algorithmen auf einfachen Data-Mining-Strukturen wie linearer Regression oder
Entscheidungsbdaumen basieren, wahrend bei Deep Learning ausschlieBlich neuronale Netze verwen-
det werden. Der Einsatz von neuronalen Netzen erfordert nur wenig menschliche Interaktion, da sie bei
der Analyse von Daten automatisch Zusammenhange erkennen und wéhrend des Trainingsprozesses
aus ihren eigenen Fehlern lernen. Sie sind zwar komplexer in der Einrichtung, erfordern aber danach nur
noch minimale Eingriffe. Im Gegensatz dazu erfordern altere ML-Algorithmen mehr standiges mensch-
liches Eingreifen, um Ergebnisse zu erzielen [Mid 2021]. Durch diese Automatisierung werden jedoch
im Umkehrschluss viel groBBere Datensatze, sowie leistungsstarke Grafikkarten, zum Trainieren des Mo-

dells bendtigt [Cou 2023].
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In Bezug auf die Layerarchitektur gilt, dass Deep Learning nur dann besteht, wenn mehrere Hidden
Layer verwendet werden. Im Wesentlichen wird bei zwei oder mehr verborgenen Schichten von Deep
Learning gesprochen [Pra 2022].

Insgesamt ermdglicht Deep Learning, Probleme anzugehen, die in der Vergangenheit nur mit begrenz-
tem Erfolg gel6st werden konnten [Wol 2023].

Nach der Entscheidung fir ein bestimmtes Vorgehen muss der fertige Datensatz fir das Training aufge-

teilt werden. Dies wird im Folgenden beschrieben.

2.1.3.4 Datensatzaufteilung

Fir das Training kann der gesamte Datensatz in zwei bzw. drei Teildatensatze aufgeteilt werden. Der
groBte Teil wird fur das Training selbst verwendet, er wird als Trainingsdatensatz bezeichnet [Shah 2017].
Ein wesentlich kleinerer Teil wird fiir das Testen des trainierten Modells beiseite gelegt. Dieses Testset
reprasentiert neue Daten, die zur pradiktiven Analyse des Modells dienen [Shah 2017]. Haufig wird ein
weiterer Teildatensatz verwendet, der Validierungsdatensatz. Dieser kommt wéhrend des Trainings zum
Einsatz und wird flir eine unverzerrte Beurteilung des Prozesses anhand des Trainingssatzes wahrend
der Parameteranpassung verwendet [Shah 2017]. Durch das Anzeigen der Vorhersagen wahrend des
Trainings kann Over- bzw. Underfitting leicht erkannt werden.

Overfitting bezeichnet hierbei eine zu starke Anpassung an die Trainingsdaten, sodass das Modell eine
hohe Trefferwahrscheinlichkeit bei Daten aus dem Trainingsset, jedoch eine schlechte Performance flr
neue Daten aufweist [Gee].

Bei Underfitting ist zusatzlich die Leistung beim Trainingssatz nicht gut, da das Modell z.B. zu einfach
aufgebaut ist, um ggf. komplexe Muster im Datensatz zu erkennen [Gee].

Weiterhin kann auch ein random-state gesetzt werden. Er steuert die Zufélligkeit bei der Aufteilung der
Daten [Mod 2022]. Dieser Parameter erméglicht die Reproduzierbarkeit der Verteilung, wenn er auf
einen bestimmten Wert gesetzt wird. Das bedeutet, dass unabhangig davon, wie oft der Code ausge-
fuhrt wird, die Verteilung der Daten immer gleich bleibt, solange random-state den gleichen Wert hat
[Mod 2022].

Bezuglich der Aufteilung des Datensatzes hat sich eine prozentuale Rate von 60-80% des Gesamtda-
tensatzes fir das Trainingsset und jeweils 10-20% fir das Test- und Validierungsset als praxisiblich
etabliert [Bah 2021].

In diesem Zusammenhang ist es auch mdglich cross-validation zur Evaluierung des Modells zu ver-
wenden. Mit ihr kbnnen Modelle anhand einer begrenzten Datenstichprobe besser beurteilt werden [Bro

2023].
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Das Verfahren besitzt einen Parameter namens k, der sich auf die Anzahl der Gruppen bezieht, in die
eine gegebene Datenstichprobe aufgeteilt werden soll [Bro 2023]. Daher leitet sich auch der technische
Name k-fold cross-validation ab. Sie ist eine beliebte Methode, weil sie im Allgemeinen zu einer weniger
verzerrten oder weniger optimistischen Schéatzung der Modellfahigkeit fihrt als andere Methoden, wie
z.B. eine einfache Aufteilung in Trainings- und Testsatz [Bro 2023]. Der Datensatz wird zufallig gemischt
und in k-Gruppen aufgeteilt. Eine Gruppe wird als Testdatensatz verwendet, die lbrigen bilden den Trai-
ningsdatensatz.

Das Modell wird mit dem neuen Trainingssatz trainiert und anhand des neuen Testsatzes evaluiert.
Dieser Prozess wird k-Mal wiederholt, sodass jede Gruppe einmal als Testsatz und k-1-mal im Trai-
ningsdatensatz vorkommt [Bro 2023].

Eine wichtige Erweiterung beinhaltet die stratified k-fold cross-validation. Sie funktioniert genauso wie
die urspringliche Version mit dem Unterschied, dass die Verteilung der Daten auf die beiden Klassen mit
einbezogen wird. Bei der normalen k-fold kann es vorkommen, dass ein gro3er Teil der gréBeren Klasse
und nur ein kleiner Teil der kleiner reprasentierten Klasse in den Trainingsdatensatz aufgenommen wird,
da hier die Stichproben zufallig verteilt werden [Geeks]. Wenn jedoch die prozentuale Verteilung der Da-
ten berlcksichtigt wird, kann dieses Szenario vermieden werden, da nicht 80% des Gesamtdatensatzes

verwendet werden, sondern 80% der ersten und 80% der zweiten Klasse [Geeks].

Beim Trainieren eines Modells missen verschiedene Hyperparameter beachtet werden. Hyperpara-
meter sind Einstellungen oder Konfigurationen, die vor dem eigentlichen Training eines maschinellen
Lernalgorithmus festgelegt werden. Im Gegensatz zu den Parametern, die wahrend des Trainings selbst
gelernt werden, sind Hyperparameter nicht Teil des Lernprozesses des Modells. Sie werden festgelegt,
um die Struktur oder das Verhalten des Modells zu steuern und zu optimieren. Jeder einzelne hat ei-
ne bestimmte Bedeutung und einen gewissen Effekt auf die Leistung des Modells nach dem Training.
Im Folgenden wird beschrieben, wie das FNN konfiguriert wird und welche Parameter wie eingestellt

werden.

2.1.3.5 Layerarchitektur

Der Datensatz muss zunéachst in Eingabe- und Ausgabedaten unterteilt werden. An den Eingabedaten
lernt das Modell und anhand der Ausgabedaten stellt es die Verbindung zu der spateren Prognose her
und erkennt Zusammenhange zwischen ihnen.

Die einzelnen Layer kdnnen nach den im Kapitel 2.1.3.2 beschriebenen Architekturen aufgebaut wer-
den, hier ist lediglich die Unterscheidung zwischen Inputlayer, Hiddenlayer und Outputlayer als einzelne

Variablen wichtig.
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Bei den Hiddenlayern kann zusétzlich die Anzahl der Neuronen in dieser Schicht, sowie die Aktivie-

rungsfunktion, die auch fir die Outputschicht eingestellt werden muss, festgelegt werden.

2.1.3.6 L1-/L2-Regularisierung

Auch innerhalb der Layer kénnen MaBnahmen bei auftretenden Problemen, wie Overfitting, getroffen
werden. So dient Regularisierung dazu, bei steigender Modellkomplexitat diese wieder zu reduzieren,
um das Risiko von Overfitting zu verringern. Hierbei kénnte z.B. ein zuséatzlicher Term zu der Verlust-
funktion des Modells, die in Kapitel 2.1.3.8 naher beleuchtet wird, hinzugefugt werden, der die GrdBe
der Gewichte des Modells einschrankt [Nag 2017].

Wichtige Arten davon sind die L7- und L2-Regularisierungen [Tya 2021]. Der Hauptunterschied liegt in
dem Term, der zur Verlustfunktion addiert wird. Bei L1 ist es die Summe der absoluten Werte der jewei-
ligen Gewichtskoeffizienten. Durch die L1-Regularisierung werden viele der Gewichte zu null gemacht,
wodurch das Modell sparlicher wird. Das bedeutet, dass das Modell nur eine begrenzte Anzahl von
Merkmalen verwendet, was zu einer Art Feature Selection fihren kann [Tya 2021]. Bei L2 wird die Sum-
me der Quadrate der Gewichtskoeffizienten verwendet. Im Gegensatz zur L1-Regularisierung werden
die Gewichte hier nicht auf null reduziert, sondern nur verkleinert [Tya 2021].

Haufig wird auch eine Kombination aus L1- und L2-Regularisierung verwendet. Dieses Prozedere ist

auch als Elastic-Net bekannt [John 2019].

2.1.3.7 Optimizer

Weiterhin muss ein Optimizer fir das Training gesetzt werden. Der Optimizer ist ein Algorithmus, mit
dem die Gewichte des neuronalen Netzes wahrend des Trainings angepasst werden [Gup 2023]. Hier-
bei kann man zwischen adaptiven und stochastischen Optimizern unterscheiden.

Im Gegensatz zu Algorithmen mit fester Lernrate passen adaptive Optimierer die Lernrate in Abhan-
gigkeit von verschiedenen Faktoren dynamisch an [Gup 2023]. Sie verwenden Informationen Uber die
Gradienten vergangener lterationen, um die Lernrate zu modifizieren. Dadurch kann diese fiir jedes Ge-
wicht anhand der Aktualisierungshéaufigkeit angepasst werden [Gup 2023].

Einer von den adaptiven Optimizern ist Adagrad. Er passt die Lernrate fiir jedes Gewicht basierend auf
der Haufigkeit des Updates an. Gewichte, die haufiger aktualisiert werden, erhalten eine kleinere Lern-
rate, wahrend Gewichte, die seltener aktualisiert werden, eine hdhere Lernrate erhalten [Oppe].
RMSprop ist ein weiterer Optimizer und verwendet adaptive Lernraten, um die Lernrate flr jedes Ge-
wicht individuell anzupassen, basierend auf dem durchschnittlichen quadratischen Gradienten der ver-

gangenen lterationen [Oppe].
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SchlieBlich sei noch Adam erwahnt. Er berechnet individuelle adaptive Lernraten fir jedes Gewicht,
indem er Schatzungen des ersten und zweiten Moments der Gradienten verwendet.
Er kombiniert das Konzept des Momentums (wie bei RMSprop) mit der Idee adaptiver Lernraten (wie

bei Adagrad) [Oppe].

2.1.3.8 Loss functions

Dartber hinaus gibt es noch die Verlustfunktion (Loss function). Sie misst den Unterschied zwischen
den tats&chlichen und den vorhergesagten Werten und soll wéhrend des Trainingsprozesses minimiert
werden. Verschiedene Verlustfunktionen eignen sich fir unterschiedliche Problemstellungen. Einige Bei-
spiele, die bei einer bindren Klassifikation verwendet werden kénnen, wéren folgende:

Die Binary Cross-Entropy Loss berechnet einen Score, der die durchschnittliche Differenz zwischen der
tats&chlichen und der vorhergesagten Wahrscheinlichkeitsverteilung zusammenfasst. Ein perfekter Wert
fir die Kreuzentropie ist 0. Mathematisch gesehen ist sie die bevorzugte Verlustfunktion im Rahmen der
Inferenzmethode der maximalen Wahrscheinlichkeit (maximum likelihood). Sie ist die Verlustfunktion,
die zuerst ausgewertet werden sollte und nur dann geéndert wird, wenn es einen guten Grund dafir
gibt [Bro 2020].

Eine Alternative zur Kreuzentropie ist der Hinge Loss. Er ist fUr binare Klassifikationsprobleme gedacht,
bei der die Zielwerte in der Menge {-1, 1} liegen. Der Hinge Loss weist mehr Fehler zu, wenn es einen
Vorzeichenunterschied zwischen den tatséchlichen und den vorhergesagten Klassenwerten gibt [Bro
2020].

Der Hinge Loss hat viele Erweiterungen. Eine beliebte Erweiterung ist der Squared Hinge Loss, bei der
einfach das Quadrat des Hinge Losses berechnet wird. Dadurch wird die Oberflache der Fehlerfunktion

geglattet und die numerische Arbeit mit ihr erleichtert [Bro 2020].

2.1.3.9 Batch-Size

Zu weiteren wichtigen Trainingsparametern gehoért die Batch-Size. Sie bestimmt die Anzahl der Trai-
ningsdatensétze, die in einer Iteration (Epoche) verarbeitet werden. Eine gréBere Batch-Size bedeutet,
dass mehr Daten gleichzeitig verarbeitet werden, wahrend eine kleinere Batch-GréBe weniger Daten in

jeder Epoche verwendet.

Nach Abschluss des Trainingsprozesses missen die Ergebnisse analysiert und bewertet werden. Hier-

fir stehen einige Analysewerkzeuge zur Verfigung, die im Folgenden vorgestellt werden.
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2.1.4 Interpretation und Evaluation

Eine Analyse des trainierten Modells ist unerlésslich, um Faktoren, wie Over- und Underfitting auszu-
schlieBen und der Leistungsfahigkeit des Modells auf den Grund zu gehen. Zu diesem Zweck kdnnen
folgende Tools und Parameter verwendet werden:

Eine Confusion Matrix ist eine Tabelle, die die Leistung eines Klassifikationsmodells darstellt. Sie zeigt
die Anzahl der korrekten und falschen Vorhersagen, indem sie die tatsachlichen und vorhergesagten
Werte fir jede Klasse des Modells vergleicht. Bei einer binédren Klassifikation gibt es vier Felder: True
Positive (TP), False Positive (FP), True Negative (TN) und False Negative (FN) [Nar 2018].

Die Accuracy ist ein Mal3 dafiir, wie viele Vorhersagen eines Modells richtig waren, gemessen als Anteil
der richtigen Vorhersagen an der Gesamtzahl der Vorhersagen (Formel: (TP + TN)/(TP + TN + FP +
FN)) [Nar 2018].

Die Precision gibt an, wie viele der als positiv vorhergesagten Falle tatsachlich positiv sind (Formel:
TP/(TP + FP)) [Nar 2018].

Der Recall gibt an, wie viele der tatsachlich positiven Féalle vom Modell als positiv identifiziert wurden
(Formel: TP/(TP + FN)) [Nar 2018].

Ein Classification Report ist eine Zusammenfassung der Leistung eines Klassifikationsmodells, die die
Precision, den Recall und andere wichtige Metriken fir jede Klasse im Modell anzeigt.

Nach den Grundlagen des maschinellen Lernens sowie des Trainingsprozesses eines neuronalen Netz-
werkes soll nun kurz auf die genetische Vererbung einer Alkoholismus-Veranlagung sowie auf die Ver-
wendung der EEG zur Erkennung dieser geblickt werden, um alle wichtigen Themenbereiche dieser

Arbeit abzudecken.

2.2 Alkoholismus

Das Risiko einer Alkoholabhéngigkeit wird stark von genetischen Faktoren und der familiaren Vorge-
schichte von Alkoholismus beeinflusst. Nach [Cot 1979] wurde festgestellt, dass bei alkoholabh&ngigen
Personen die Wahrscheinlichkeit, dass ein Elternteil ebenfalls alkoholabh&ngig war/ist, 4-6 Mal héher
ist, als bei Personen, die keinen Alkohol konsumieren [PoRaKaJoPaBe 2004, Seite 994].

Im Jahr 2012 wurden wichtige Forschungsergebnisse zur Genetik von Alkoholmissbrauch und -abhangigkeit
verdffentlicht. Medizinische Forscher fanden heraus, dass elf Genpaare in gewisser Weise mit einem er-
héhten Risiko fir exzessiven Alkoholkonsum und der Entwicklung zwanghafter Verhaltensweisen im
Zusammenhang mit Alkohol in Verbindung stehen [Alc] [MoGoMaAn 2012].

All diese genetischen Faktoren lassen sich sehr gut mit EEG-Messungen untersuchen lassen. Dies wird

im nachsten Kapitel erldutert.
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2.3 EEG
2.3.1 Definition

Bei der EEG handelt es sich um eine Messmethode, mit der u.a. eine mdgliche Veranlagung zum Alko-
holismus festgestellt werden kann. Bei der Durchfihrung dieses Tests wird die elektrische Aktivitat des
Gehirns mit Hilfe kleiner, auf der Kopfhaut angebrachten, Elektroden gemessen. Die Kommunikation
zwischen den Gehirnzellen erfolgt Giber elektrische Impulse. Diese Aktivitat kann in Form von Wellen-
linien auf einer EEG-Aufzeichnung abgelesen werden. Die daraus resultierende grafische Darstellung
wird als Elektroenzephalogramm bezeichnet. Es ist eine der wichtigsten Untersuchungen in der Dia-
gnostik. Mit ihrer Hilfe ist es méglich, aus eventuell festgestellten Aktivitdtsveranderungen im Gehirn auf
bestimmte Hirnleistungsstérungen zu schlieBen [May 2022].

Das Ruhe-Elektroenzephalogramm erfasst die kontinuierliche spontane elektrische Aktivitat des Ge-
hirns einer Person. Diese wird Ublicherweise in verschiedene Frequenzbereiche unterteilt, nAmlich Delta
(1,0-3,0 Hz), Theta (3,5-7,5 Hz), Alpha (8-11,5 Hz), Beta (12-28 Hz) und Gamma (28,5-50 Hz). Jeder
Frequenzbereich spiegelt eine andere Gehirnaktivitat wider. Bei gesunden Erwachsenen Gberwiegen im
wachen Ruhe-Elektroenzephalogramm mittlere (8-13 Hz) und schnelle (14-30 Hz) Frequenzen [PoRa-
KaJoPaBe 2004, Seite 995].

Der wichtigste Faktor ist, dass es in allen Frequenzbereichen stabil ist und eine hohe Vererbbarkeit auf-
weist: Delta 76%, Theta 89%, Alpha 89%, Beta 86% [PoRaKaJoPaBe 2004, Seite 995].

Diese Vererbbarkeit ist der Schliissel zur Untersuchung von Zusammenhangen zwischen EEG-Messungen

von Alkoholikern und inren Nachkommen, wie im n&chsten Abschnitt erlautert wird.

2.3.2 Anwendung von EEG zur Untersuchung von Alkoholsucht-Neigungen

EEG-Messungen bieten eine hohe Empfindlichkeit, um die unmittelbaren und langfristigen Auswirkun-
gen von Alkohol auf das Gehirn zu erfassen. Studien deuten darauf hin, dass bestimmte atypische elek-
trophysiologische Merkmale bei Alkoholikern genetisch bedingt sind und eine Vorstufe zur Entwicklung
von Alkoholismus darstellen [PoRaKaJoPaBe 2004, Seite 994]. Da solche Messungen weniger komplex,
vererbbarer und naher an der Genaktivitat sind als klinische Diagnosen, stellen sie ein wertvolles Instru-
ment zur Identifizierung von Genen dar, die an der Préadisposition zur Entwicklung von Alkoholismus und
verwandten Stérungen beteiligt sind [PoRaKaJoPaBe 2004, Seite 994].

EEG-Messungen von Menschen im wachen, aktiven Zustand, bei denen Betawellen des Gehirns ge-
messen werden kdnnen, bilden den Grundbaustein der Studie, die dieser Arbeit zugrunde liegt (s. Ka-

pitel 3.2.2).
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Der Beta-Rhythmus zeigt eine weitrdumige Verteilung Uber die Kopfhaut und hat sich als bedeuten-
der neurophysiologischer Indikator fir die Untersuchung der Pradisposition zum Alkoholismus etabliert.
Dabei wurde eine Assoziation der Betawellen mit einigen der oben erwéhnten Gene festgestellt. Dieses
Ergebnis wurde in mehreren unabhangigen Studien bestatigt, wie z.B. [CoGeHeNeKr 2004] [PoRaKa-
JoPaBe 2004, Seite 996].

Es ist ebenfalls gut dokumentiert, dass Alkoholiker eine erhéhte Beta-Aktivitat aufweisen, insbesondere
im Ruhezustand. Verschiedene Studien berichten auch Uber eine erhéhte Beta-Aktivitat im Elektroen-
zephalogramm bei Familienangehérigen von Alkoholikern. [GaMeVoPoSclt 1982] stellten eine erhdhte
Beta-Aktivitat bei mannlichen Probanden mit Alkoholismus in der Familie fest. [PoEaGa 1995] berichte-
ten Gber erhéhte Beta-Aktivitat bei Personen mit positiver Familienanamnese im Vergleich zu Personen
mit negativer Familienanamnese. In einer spateren Studie von [FidJu 1999] wurde eine erhdhte relative
Beta-Aktivitat in den frontalen Arealen festgestellt [PoRaKaJoPaBe 2004, Seite 997].
Zusammenfassend lasst sich sagen, dass Studien, die Uber die Zusammensetzung und Charakteristika
des Ruhe-Elektroenzephalogramm berichten, auf eine Erh6hung des Beta-Bandes als priméares charak-

teristisches Merkmal bei Alkoholikern und Hochrisikopersonen hinweisen.
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3 Konzept

Nachdem die Problemstellung dieser Bachelorthesis identifiziert und ein Verstandnis fir den Anwen-
dungsbereich und das relevante Vorwissen entwickelt wurde, werden nun in diesem Abschnitt die Ideen
und Méglichkeiten der Modellumsetzung betrachtet und die wichtigsten Entscheidungspunkte heraus-

gearbeitet. Dabei soll nach dem in Kapitel 2.1.1.1 beschriebenen KDD-Prozess vorgegangen werden.

3.1 Zielsetzung

Das Ziel dieser Arbeit besteht darin, ein zuverlassiges Modell zu entwickeln, mit dem das Vorhanden-
sein einer genetischen Pradisposition fur Alkoholismus anhand von EEG-Messungen beurteilt werden
kann. Dabei missen die in Kapitel 2.3.2 beschriebenen Zusammenhénge zwischen EEG-Messungen
und solchen Veranlagungen bericksichtigt werden. Der Fokus liegt also auf der Beziehung zwischen
den gemessenen Spannungswerten und dem Befund der untersuchten Person. Das fertige Modell soll
Menschen dabei helfen, eine mégliche Veranlagung zum Alkoholismus festzustellen, sowie anhand die-
ses Ergebnisses ggf. den eigenen Konsum zu hinterfragen und somit eine u.a. durch Unkenntnis dieser
vorhandenen Veranlagung hervorgerufene Alkoholabhéngigkeit zu vermeiden. Des Weiteren soll bei
der Auswahl des Trainingsalgorithmus, sowie der Architektur, von anderen wissenschaftlichen Arbeiten
abgewichen werden, um weitere Trainingsmdglichkeiten in diesem Bereich zu untersuchen. Zusammen-
fassend ergeben sich unter Berilcksichtigung der genannten Aspekte und der in den nachsten Unterka-
piteln getroffenen Entscheidungen folgende Forschungsfragen, welche nach der Umsetzung des finalen

Modells beantwortet werden sollen:

1. Wie effizient erweist sich ein FNN zur Untersuchung des Bestehens einer Veranlagung zum Alkoho-

lismus anhand von EEG-Messungen?

2. Welche Kombination von Layerarchitekturen und Hyperparametern erweist sich als am treffsichersten
zum Trainieren eines FNNs zur Untersuchung des Bestehens einer Veranlagung zum Alkoholismus

anhand von EEG-Messungen?

3.2 Datenselektion

Zunachst muss ein Zieldatensatz gefunden bzw. entwickelt werden. An diesem soll dann das Modelltrai-

ning, sowie die anschlieBende Informationsextraktion, durchgefuhrt werden.
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3.2.1 Auswahlkriterien des Datensatzes

Da in diesem Fall fir die Erfullung der Zielsetzung eine binére Klassifikation (s. Kapitel 2.1.3), namlich
"Veranlagung vorhanden’ bzw. 'nicht vorhanden’, erforderlich ist, wird ein gelabelter Datensatz benétigt.
Dieser wirde dem System die Spannungswerte bzw. die bei der Messung bericksichtigten Faktoren
liefern und das System sollte daraus ableiten, ob die Person eine Veranlagung zum Alkoholismus hat

oder nicht.

3.2.2 Auswahl des Datensatzes

Da das gewahlte Thema sehr spezifisch ist, ist die Auswahl an mdglich verwendbaren Datenséatzen
begrenzt. Insgesamt wurde nur ein einziger 6ffentlich zuganglicher Datensatz gefunden, der die be-
schriebenen Kriterien erfillt. Dieser ist auch der einzige dieser Art, der in wissenschaftlichen Arbeiten
zu diesem Thema verwendet wird [LiWu 2021] und in der Ubersicht des Swartz Center for Computatio-
nal Neuroscience (SCCN) zu frei verfigbaren EEG-Datensétzen in Bezug auf dieses Thema aufgeflihrt
ist [Sccn 2023].

Fir diese Arbeit wurde daher der Datensatz EEG Database ausgewahlt, der 1999 von der University
of California, Irvine, zur Verfliigung gestellt wurde. Diese Daten stammen aus einer Studie zur Untersu-
chung von Zusammenhé&ngen in EEG-Messungen in Bezug auf die genetische Veranlagung zum Alko-
holismus unter der Leitung von Prof. Dr. Henri Begleiter vom State University of New York Health Center.
Die Gesamtzahl der Messfolgen belduft sich auf 11.074 Dateien (7.033 von Alkoholikern, 4.041 von Kon-
trollpersonen). Sie enthalten Messungen von 64 auf der Kopfhaut der Versuchspersonen angebrachten
Elektroden. Diese wurden pro Untersuchung eine Sekunde lang mit 256 Hz (3,9-Millisekunden-Periode)
abgetastet. Zuvor wurden die Probanden in zwei Gruppen, Alkoholiker und Kontrollpersonen, aufgeteilt.
Bei jeder Messung wurde den Versuchspersonen entweder ein (in den Tabellen der Messergebnisse
mit S1 bezeichnet) oder zwei Reize (S2; Stimuli) dargeboten. Hierbei handelte es sich um Bilder von
Objekten, die aus dem Bildsatz von Snodgrass und Vanderwart aus dem Jahre 1980 stammen. Diese
Bilder bestehen aus schwarz-wei3en Strichzeichnungen, die nach bestimmten Regeln erstellt wurden
[SnoVa 1980]. Bei Messungen mit zwei Bildern konnten diese entweder identisch oder unterschiedlich
sein.

Dieses Studienkonzept hat den groBen Vorteil, dass es Faktoren beriicksichtigt, die mit der Feststellung
einer Suchtveranlagung zusammenhé&ngen. So wurden die Messungen an Personen im Beta-Zustand
durchgefihrt, welcher, wie bereits in Kapitel 2.3.2 erldutert, ein wichtiger Marker fir die Feststellung
einer solchen Veranlagung ist. Dies wurde durch die Konzentration auf die schnell wechselnden Bilder

beglnstigt. Der komplette Datensatz kann im Literaturabschnitt unter [Ics] eingesehen werden.
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Im Folgenden sind Beispielplots einer Kontrollperson und einer alkoholabhangigen Person abgebildet.
Die Diagramme zeigen die Zeit, Spannung, sowie die Elektrodenkanéale an und bilden einen Mittelwert

von zehn Einzelreizversuchen (Abbildung 7).

EEG Readings (Control) EEG Readings (Alcoholic)

Vottage (mv)
Voltage (mV)
|

Abbildung 7: Mittelwertplots von zehn Einzelreizversuchen einer Kontrollperson (links) und einer alko-
holabh&ngigen Person (rechts) [lcs]

Jeder der 122 Probanden absolvierte insgesamt 120 Messepochen, bei denen jeweils verschiedene
Bilder gezeigt wurden. Die Elektrodenpositionen richteten sich an die Standard Electrode Position No-
menclature der American Electroencephalographic Association von 1991 [ShaChalLeLuNuPi 1991].

Jeder Versuch wurde vom Herausgeber in einer separaten Datei gespeichert und im folgenden Format

dargestellt:

# c02a0000364.rd

# 120Trials, 64Chans, 416Samples, 368post stimSamples
# 3.906000 msecs uV
#S1 obj, trial 0
#FP1chan0

0 FP1 0 -8.921

0 FP11-8,433

0 FP12-2.574

0 FP135.239

0 FP1 411,587

0 FP1 514,028

Die ersten vier Zeilen bilden die Kopfdaten. Zeile 1 enthélt die Kennung des Probanden, wobei der vierte

Buchstabe angibt, ob es sich um einen Alkoholiker (a) oder eine Kontrollperson (c) handelt.
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Zeile 4 gibt die verwendete Bildoption an: ein einzelnes Bild (S1obj), zwei Ubereinstimmende Bilder
(S2match) oder zwei unterschiedliche Bilder (S2nomatch). In Zeile 5 beginnen die Daten des entspre-
chenden Messkanals. Die vier Datenspalten stellen die Versuchsnummer (beginnend bei 0), die Elek-

trodenposition (Kanal), die Probennummer (0-255) sowie den Impulswert (in Mikrovolt) dar [lcs].

3.3 Datenvorverarbeitung

Die gesammelten Daten missen gemaf dem in Kapitel 2.1.1.1 beschriebenen KDD-Prozess vorverar-
beitet werden. Zu den grundlegenden Schritten gehdren u.a. das Sammeln der fiir die Modellumsetzung
notwendigen Informationen, ggf. das Entfernen von Ausrei3ern sowie die Entscheidung Uber Strategi-
en zum Umgang mit fehlenden Datenfeldern. Zudem kann im Vorfeld eine Programmiersprache fur die

Umsetzung der einzelnen KDD-Schritte ausgewahlt werden.

3.3.1 Programmiersprache, Frameworks und Umgebung

Um in den nachfolgenden Abschnitten eine Referenz fiir die Verwendung der jeweiligen Bibliotheken zu
haben, wird die Wahl einer Programmiersprache schon in diesem Kapitel getroffen. In diesem Fall wurde
sich fiir Python entschieden, da der Bereitstellung von effizienten und spezifizierten Bibliotheken fiir das
Training eines automatisierten Systems [Cou], sowie einer zeitsparenden Verarbeitung der Datenmenge
[Int], eine deutliche Prioritat zugewiesen wird. Darlber hinaus kénnen alle Schritte des KDD-Prozesses
auf praktische Weise in Python umgesetzt werden. So kann das Einlesen der Daten, sowie die Daten-
bereinigung, mithilfe von Pandas und NumPy, die Visualisierung dieser mittels matplotlib bzw. Seaborn
[Sea], und das Trainieren des Modells mit Tensorflow/Keras und scikit-learn [Sci] realisiert werden.
Auch R und RapidMiner, die in Kapitel 2.1.2.1 beschrieben wurden, wéren sinnvolle Alternativen ge-
wesen. Zwar eignet sich R besonders gut fiir statistische Analysen und Visualisierungen, ist aber im
Vergleich zu Python in Bezug auf die Programmierung und die dazu gehérenden Features, auch im Be-
reich des maschinellen Lernens, etwas weniger vielseitig [Luna 2022] [Int]. GUI-basierte Werkzeuge wie
RapidMiner ermdglichen durch Drag-and-Drop-Funktionen und vorgefertigte Module zwar ein schnelles
Prototyping, kdnnen aber bei der Konstruktion analytischer Werkzeuge etwas weniger robust und prazi-
se sein [Diaz 2021].

Bezlglich des Frameworks ahneln sich die beiden in Kapitel 2.1.2.1 vorgestellten Optionen in ihren
Funktionalitdten. TensorFlow bietet eine deutlich bessere Ergebnisvisualisierung, was das Debugging
und die Analyse der Resultate, erheblich vereinfacht [Ter 2023].

Zudem verfligt es Uber eine umfangreichere Auswahl an Bibliotheken, insbesondere im Hinblick auf vor-

definierte Modellarchitekturen, was den Modellerstellungsprozess wesentlich vereinfacht [Boe].
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PyTorch zeichnet sich durch seine Schnelligkeit und die Mdéglichkeit aus, die Berechnungsgrafik zur
Laufzeit anzupassen und so den Code zu debuggen, was bei TensorFlow nicht méglich ist [Boe].
Angesichts des behandelten Themas und der Konstruktion eines automatisierten Systems, wiirden vor-
definierte Modelle den Prozess der Architekturimplementierung erheblich beschleunigen, was gegen-
Uber einer allgemein schnelleren Verarbeitung bevorzugt wurde. Aus diesem Grund wurde TensorFlow
gewahlt, obwohl beide Optionen anwendbar waren.

Die Ausflihrung des Codes soll in Jupyter Notebook erfolgen, da diese Plattform den Vorteil bietet, dass
mit den entsprechenden Python-Bibliotheken sehr einfach bersichtliche 3D-Plots und Tabellen, die zur
Analyse des Datensatzes benétigt werden, visualisiert und Modelle trainiert werden kénnen. AuBerdem
kann der Code in Zeilen organisiert werden, sodass Teile davon umgeschrieben und wiederverwendet
werden kénnen [Jup].

Nun soll dartiber entschieden werden, wie die Daten vorverarbeitet werden sollen.

3.3.2 Ausbalancierung des Datensatzes

Far das Training soll der vollstandige Datensatz mit allen 122 Probanden verwendet werden, von denen
jeweils eine Anzahl zwischen 30 und 120 Versuchen gespeichert wurde. Somit wurden nicht alle Mess-
folgen vom Herausgeber des Datensatzes zur Verfligung gestellt. Die beschriebene Datenverteilung
betragt ca. 63%/37% und entspricht damit einer Verteilung von ca. 1,7:1, was als akzeptabel angese-
hen wird. Somit soll zunachst kein Over- oder Undersampling durchgefiihrt werden. In Kapitel 3.5.5
werden jedoch Félle beschrieben, in denen die Anwendung dieser Methoden weiterhin sinnvoll ware.

Spezifische Einschréankungen des Datensatzes sind nicht erforderlich, da alle Messungen fir die zu be-
arbeitenden Fragestellungen relevant sind und keine Beschrankung auf z.B. eine bestimmte Bildkonditi-
on oder einen bestimmten Kanal erfordern. Daher wurde entschieden, alle validen Daten zu verwenden,

anstatt Teilmengen oder Samples des gesamten Datensatzes zu nehmen.

3.3.3 Umgehen mit leeren und fehlerhaften Daten

Wie mit leeren Daten umgegangen werden soll, kann erst bei der Umsetzung genau entschieden wer-
den. Es wurde jedoch beschlossen, dass, wenn der leere/fehlende Anteil fir den Datensatz nicht rele-
vant ist, z.B. weniger als 1% des gesamten Datensatzes ausmacht, er aus dem endgtiltigen Datensatz
entfernt werden sollte. Ist der Anteil gréBer, sollte der Mittelwert oder der Median, je nachdem, ob Aus-

reiBer vorhanden sind, zur Vervollstandigung der Datenfelder angewendet werden.
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3.3.4 Feature Selection

Bei den Features werden zunachst alle méglichen Merkmale, die in den Dateien erwahnt werden, auf-
genommen. Der erste Schritt besteht darin, zu prifen, ob die Features nur einen einzigartigen Wert in
ihrer Spalte haben. Dies kann mit der NumPy-Funktion unique() festgestellt werden. Ist dies der Fall,
werden sie nicht weiter berlicksichtigt. Hierbei ist zu beachten, dass eine Korrelationsanalyse der ver-
bliebenen Merkmale in diesem Fall theoretisch nicht durchfiihrbar wére, da fir die Komponenten, die
z.B. eine zeitliche Abfolge darstellen, weder auf der Quellenseite des Datensatzes, noch in den zugehd-
rigen Arbeiten, eine medizinisch validierte Aussage tber den Befund des Patienten festzuhalten ist und
diese somit innerhalb der Spannungswerte gruppiert werden kénnten. Dadurch wirden sie letztendlich
nicht als einzelne Features in den endgultigen Datensatz aufgenommen werden. Da diese Entscheidung
jedoch nur mutmaBlich getroffen werden kann, wurde sicherheitshalber beschlossen, beide Datensatz-
versionen, mit und ohne Gruppierung, zu verwenden, um keine mdglich relevanten Faktoren auszulas-
sen. Hierbei ist jedoch anzumerken, dass die Zeilen im nicht-gruppierten Datensatz jeweils ein Sample
eines bestimmten Kanals représentieren wirden. Somit wirden auch im spéateren Testsatz einzelne
Samples als Daten vorliegen. Es ist jedoch sehr unwahrscheinlich, dass man anhand eines einzigen
Spannungswertes auf den Befund schlieBen kann. Sollte somit, wahrend des ersten Trainings festge-
stellt werden, dass der nicht-gruppierte Datensatz eine viel schlechtere Performance oder, aufgrund der
Auflistung einzelner Spannungswerte in jeweils einer Zeile, einen viel héheren zeitlichen Aufwand als
der gruppierte Datensatz aufweist, wird dieser verworfen und es wird nur mit dem gruppierten Daten-
satz weitergearbeitet. Natirlich ware es vorteilhafter, den Kanal bzw. die Probenummer als einzelne
Features aufzunehmen, im ungunstigen Fall sind diese Informationen jedoch im gruppierten Datensatz
mitvertreten, da das Modell auch an der Reihenfolge der Spalten lernt und die Spannungswerte in der
richtigen Reihenfolge nach Kanal/Probenummer gruppiert werden.

Somit werden zwei Modelle mit den jeweiligen Datensatzen parallel trainiert. Darauf wird in Kapitel 3.5.5
naher eingegangen. Abgesehen von diesen Merkmalen weisen die anderen Features, wie in Kapitel 3.4
erlautert wird, in ihren Werten Label-Codierungen auf, was somit eine Verwendung der Korrelationsana-
lyse ausschlieBen wirde. Die restlichen Features sollen durch Plots in Bezug auf die Spannungswerte
auf Zusammenhénge untersucht werden. Auf diese Weise werden die relevantesten Merkmale ausge-

wabhlt, die den gréBten Beitrag zur Vorhersagekraft des Modells leisten.

3.3.5 Bereinigung von AusreiBern

Da die Spannungswerte das aussagekraftigste Feature fiir den Patientenbefund darstellen, sollten alle

AusreiBer, unabhangig von ihrer Anzahl, bereinigt werden.
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Dadurch wird sichergestellt, dass alle Werte des Datensatzes in einem definierten und nicht zu groBen
Wertebereich liegen.

Anhand der Verteilung der Daten soll im spateren Verlauf entschieden werden, ob mit dem Z-Score oder
dem IQR gearbeitet werden soll. Bei der Extremwertbereinigung soll das Capping angewendet werden,
um zu verhindern, dass eine ggf. hohe Anzahl an AusreiBer-Werten die Gesamtzahl der Daten stark
beeintrachtigt.

Wichtig zu beachten ist, dass die Bereinigung separat fir die Alkoholiker- und die Kontrollgruppe durch-
geflhrt werden muss, da diese, durch die in Kapitel 2.3.2 beschriebenen Zusammenhéange, unterschied-
liche Wertebereiche aufweisen kénnten.

Da die Spannungswerte in beiden Datensatzversionen gleich sind, kann die Bereinigung nur einmal

durchgefiihrt und muss nicht separat auf beide Datensétze angewendet werden.

3.3.6 Korrelationsanalyse

Die Korrelationsanalyse sollte bei dem gruppierten Datensatz auf die Spannungswerte untereinander
angewendet werden, um mdgliche irrelevante Spalten finden zu kénnen. Bei dem nicht-gruppierten Da-
tensatz kann die Korrelationsanalyse sowohl auf die Probenummern als auch auf die Kanéle in Bezug
auf die Spannungswerte eingesetzt werden. Dadurch kann die Datenmenge unter Umstanden erheblich
reduziert werden, ohne dass die Qualitét der Vorhersage wesentlich beeintréchtigt wird. Hierbei wird
zunéchst als Regel festgelegt, dass bei einem hohen Korrelationskoeffizienten von 0,975 eine der be-
troffenen Spalten entfernt wird. Es wurde ein sehr hoher Koeffizient gewahlt, um nicht zu viele Daten
auf einmal I6schen zu missen und um die Unterschiede in den Ergebnissen bei Verwendung verschie-
dener Koeffizienten besser untersuchen zu kénnen. Es ist dabei wichtig zu verstehen, dass Korrelation
nicht notwendigerweise Kausalitat bedeutet. Die Tatsache, dass zwei Variablen miteinander korrelieren,
bedeutet nicht automatisch, dass die eine Variable die andere verursacht. Es kénnte eine verborgene
Variable geben, die beide beeinflusst, oder es kénnte sich um reinen Zufall handeln. Da jedoch die Un-
tersuchung der Beziehungen zwischen allen einzelnen Spannungsspalten auf Kausalitat in diesem Fall

einen zu hohen Zeitaufwand beanspruchen wiirde, wird dies nicht durchgefihrt.

3.4 Datentransformation

In diesem Schritt sollen die nltzlichen Merkmale zur Darstellung der Daten herausgearbeitet werden.
Durch Dimensionsreduktion oder Transformationsmethoden kann die effektive Anzahl der betrachteten

Variablen reduziert und es kdnnen ggf. invariante Darstellungen fir die Daten gefunden werden.
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Da der KDD-Prozess interaktiv ist [FaPiSm 1997, Seite 42] und somit auch Anpassungen erlaubt sind,
werden einige Transformationen, die fir den Schritt der Datenvorverarbeitung notwendig sind, vorgezo-
gen.

Da die Dateien im .tar.gz-Format vorliegen, miissen sie extrahiert und entsprechend transformiert wer-
den. Nach der Extraktion der einzelnen Messdateien sollen die Daten zunéchst in einer gemeinsamen
.csv-Datei zusammengefasst werden. Dies hat den Vorteil, dass Spalten flr einzelne Features und La-
bels leicht angelegt werden kénnen, was die Zuordnung von Merkmalen zu Labels flr das Uberwachte
Lernen erleichtert. AuBerdem kénnen Datenbereinigungen effizienter durchgefihrt werden, da alle Da-
ten in einer gemeinsamen Datei gespeichert sind [Csv 2023]. Hierbei ist es wichtig zu beachten, dass
die Werte, die als Ausgabewerte vorgesehen sind, hier die Befundklassifikation, in einer eigenen Spalte
stehen sollen. So kann bei der Aufteilung des Datensatzes sehr einfach zwischen Eingabe- und Aus-
gabedaten unterschieden werden. Mithilfe von Python und ihrer Pandas-Bibliothek kénnen diese auch
sehr leicht ausgelesen und angezeigt werden.

Da die Datentabelle unkomprimiert und unbearbeitet GrdéBen im zweistelligen Gigabyte-Bereich errei-
chen wirde, ist es wichtig, nur solche Komponenten fiir das Training zu verwenden, die auch Rick-
schlisse auf das Messergebnis zulassen, was bei der Feature Selection im Schritt der Datenvorverar-
beitung geschieht. Dabei ist zu beachten, dass Features, die keinen Einfluss auf den Befund haben,
aus dem Datensatz entfernt werden. Bei dem gruppierten Datensatz sollte jeder Wert innerhalb einer
Messung in einer eigenen Spalte gespeichert werden. Dies stellt sicher, dass jede Zeile die gleiche An-
zahl von Werten enthélt und erleichtert zudem die Korrelationsanalyse zwischen den Spannungswerten.
Somit wirde jede Zeile der Datensatztabelle jeweils einen vollstandigen Versuch darstellen.

Dartiber hinaus sollen die Zeilenwerte einen mdglichst einheitlichen Datentyp besitzen, da dies nicht
nur die Implementierung und das Debugging von ML-Modellen erheblich erleichtert, sondern u.a. auch
eine effizientere Speichernutzung erméglicht. Da die meisten Features keine numerischen Abstande
oder Sequenzen bilden, kénnen sie als nominale Daten vorliegen. Da jedoch die Spannungswerte, die
als FlieBkommazahlen gespeichert sind, das wichtigste Element des Datensatzes bilden, sollten die
restlichen Spaltenwerte, der Homogenitét und der strukturierteren Darstellung innerhalb des Datensat-
zes halber, ebenfalls numerisch dargestellt werden. Somit soll an diesen eine einfache Label-Codierung
durchgeflihrt werden. So kann z.B. die Bildkondition als 0 fir S1obj, 1 fir S2match und 2 fir S2nomatch
gespeichert werden.

Eine Normalisierung der Daten kann in diesem Fall nur fir die Spannungswerte durchgefiihrt werden.
Dies ist jedoch nicht notwendig, da alle Spannungswerte die gleiche Einheit besitzen und eine sehr
groBe Wertespannweite durch die Behandlung der Ausrei3er mit IQR verhindert wird. Eine Normalisie-

rung wiirde daher keine groBen Anderungen in der Leistungsfahigkeit des Modells bewirken.
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3.5 Data Mining

Hier erfolgt die Auswahl eines Data-Mining-Algorithmus, sowie der Methoden, die fir die Suche nach Da-
tenmustern verwendet werden sollen. Dieser Prozess umfasst die Entscheidung Uber geeignete Modelle
und Parameter sowie die Abstimmung einer bestimmten Data-Mining-Methode mit den allgemeinen Kiri-

terien des KDD-Prozesses.

3.5.1 Kilassifikationsmethode

In Bezug auf das anzuwendende Klassifikationsverfahren, kénnen neuronale Netze besser mit komple-
xen Merkmalen umgehen als einige klassische Verfahren [Pai 2023], was im vorliegenden Fall aufgrund
der in Kapitel 3.2.2 dargestellten vielfaltigen Zusammenhange zwischen den verschiedenen Merkmalen
von Vorteil ist. Darliber hinaus sind sie sehr einfach auf metrische Daten anzuwenden und kénnen in
diesem Fall auch auf nominale Daten angewendet werden, da diese bei der Datentransformation durch
die Labelkodierung numerisch dargestellt werden. Auf der anderen Seite kénnen klassische Verfahren
leichter mit einer begrenzten Menge an Daten arbeiten [Har 2018].

Im Prinzip sind beide Optionen auf das Problem anwendbar, jedoch kann in so einem spezifischen
Gebiet nicht ausgeschlossen werden, dass die Beziehungen in dem Datensatz, die zu einer Ergebnis-
fihrung beitragen, eine groBe Komplexitat aufweisen, weshalb NNs eine sicherere Variante wéaren und
auch fir das weitere Vorgehen ausgewahlt werden. Darliber hinaus wurden in vergleichbaren Arbeiten
viele klassische Algorithmen [KamArdPan 2020] [BurAhBa 2021] verwendet, wahrend eine bestimmte
Art von NNs, wie in Kapitel 3.7 gezeigt wird, auf diesem Gebiet bisher weitgehend unerforscht geblieben

ist.

3.5.2 KNN-Architektur

Hinsichtlich der konkreten Architektur des NNs soll die in Kapitel 2.1.3.2 vorgestellte Feedforward-
Architektur verwendet werden. FNNs eignen sich gut fir bindre Klassifikationsaufgaben mit kontinu-
ierlichen Features [Kum 2020]. Auch gegeniiber anderen Architekturen, wie CNNs, sind FNNs nicht auf
rdumliche Strukturen, wie Bilder, angewiesen und kdnnen fir ein breiteres Aufgabenspektrum eingesetzt
werden. Dariber hinaus eignen sich FNNs gut fiir die Verarbeitung von kontinuierlichen FlieBkomma-
Daten, da sie die naturliche Darstellung von reellen Zahlen unterstitzen, ohne die Notwendigkeit der
Datenkodierung oder -transformation. Sie sind bei der Verarbeitung der Daten auch schneller als RNNs
[Lin]. Dies ware in diesem Fall von Vorteil, da hierdurch nicht nur eine gréBere Anzahl an Messungen in
kirzerer Zeit verarbeitet werden kdnnte, was das medizinische Personal entlasten wiirde, sondern auch

das Endergebnis schneller bei den Patientinnen ankommen und bei ihnen fiir Gewissheit sorgen wirde.
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Obwohl FNNs in Bezug auf Sequenzdaten und Messungen in zeitlicher Abfolge gegeniiber RNNs im
Nachteil sind und RNNs auch haufiger fiir diese Problemstellungen eingesetzt werden [Pra 2020], wur-
de sich gegen diese entschieden, da die zeitlichen Zusammenhénge in den Spannungsmessungen in
diesem Fall keine besondere Bedeutung aufweisen und die Vorhersagen hauptsachlich von den Mess-
werten an sich abhéngen. Obwohl FNNs aufgrund der einfacheren Trainingsstruktur anfalliger fir Over-
fitting sind [Lin], kann dies u.a. durch die Verwendung von Cross Validation sehr gut kompensiert werden.
Dartber hinaus sind FNNs auch einfacher und méglicherweise weniger kostenintensiv zu trainieren als
RNNs [Pra 2020]. Dies ist fur den vorliegenden Fall ebenfalls von Vorteil, da bei der Menge an Model-
lanpassungen, die in Kapitel 3.5.5 ndher vorgestellt werden, der Aspekt der Zeitersparnis eine wichtige
Rolle spielt. Fur diesen speziellen Fall werden auch keine Informationen aus friheren lterationen bend-
tigt.

In Python kénnen FNNs mit den Bibliotheken Tensorflow/Keras, sowie scikit-learn, implementiert wer-

den.

3.5.3 Datensatzaufteilung

Auf Grundlage der in Kapitel 2.1.3.4 beschriebenen Verteilungsquoten, wurde sich fir die gangigste
Option [Bah 2021], die 80-10-10-Aufteilung bzw. 90-10 bei cross-validation, entschieden, da es generell
keine perfekte Aufteilung fur einen bestimmten Fall gibt. Falls beim Training eine schlechte Performanz
bestehen sollte, wird jedoch offen gehalten, weitere Aufteilungsraten zu testen. Stratified k-fold cross-
validation soll hierbei ebenfalls verwendet werden, da sie weniger verzerrte/optimistische Ergebnisse fur
ein Modell liefert. Allerdings wird sie aufgrund der viel gréBeren zeitlichen Anteilnahme erst beim bis zu
dem Zeitpunkt genauesten Modell eingesetzt. Fiir die Bestimmung des k-Wertes gibt es ebenfalls keine
definierte Regel [Shi 2022]. Fir das Ausgangsmodell wurde ein Wert von 9 gewéhlt, damit eine 90-10

bzw. 80-10-10-Aufteilung weiterhin garantiert werden kann.

Fir den Aufbau des neuronalen Netzes sollen verschiedene Kombinationen aus Layeranzahl, Neuro-
nenanzahl in den einzelnen Layern, Aktivierungsfunktionen, Optimizern, Loss-Funktionen, sowie weite-
ren Hyperparametern getestet werden. Hierbei sollen méglichst viele Hyperparameter auf ihren Einfluss

auf die Trefferwahrscheinlichkeit getestet und fir jeden ein Optimum gefunden werden.
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3.5.4 Konfiguration des FNNs

3.5.4.1 Optimierung der FNN-Architektur

Um die optimalen Werte mdglichst zeitsparend zu finden, soll eine Optimierungsfunktion verwendet wer-
den. Hierflr wird die Python-Bibliothek Optuna [Opt] implementiert.

Sie kann fur das automatische Tuning von Hyperparametern von ML-Modellen verwendet werden. Optu-
na verwendet eine Optimierungsmethode, um die besten Hyperparameter-Konfigurationen fiir ein Modell
zu finden. Dadurch kénnen Modelle optimiert und ihre Leistung verbessert werden, ohne dass Parame-
ter manuell ausprobiert werden missen. Sie ist dadurch sehr niitzlich, um Zeit und Ressourcen bei der

Modellentwicklung zu sparen.

3.5.4.2 Layerarchitektur

In die Inputschicht werden die in den vorherigen Schritten als Eingabedaten verwendeten Features
eingegeben. Die genaue Anzahl der Eingangsneuronen kann erst durch die Feature Selection in der
Datenvorverarbeitung genau bestimmt werden, es ist jedoch davon auszugehen, dass bei einer Grup-
pierung der Spannungswerte, sowie der Darstellung jedes Wertes in einer eigenen Spalte, die Anzahl
der Eingange vor der Datenreduktion bei min. 256 Samples/Kanal * 64 Kanéle = 16384 Spannungs-
werten liegen wird. Beim nicht-gruppierten Datensatz wiirde die Gr6Be der Inputschicht im einstelligen
Bereich liegen, da nur ein einzelner Spannungswert pro Zeile aufgelistet wird.

Die einzelnen Parameter der Hidden Layer bilden den Kern des FNNs. Generell soll mithilfe von der
Bibliothek Keras ein Sequential-Model gebaut werden. Sequential ist eine Klasse in Keras, die es er-
moglicht, sequentielle Modelle zu erstellen, in denen die Schichten linear aufeinanderfolgen [Fch]. Diese
Schichten werden Dense-Layer genannt [Tut]. Mit Optuna soll die Anzahl der Dense-Layer, die Anzahl
der Units innerhalb der Dense-Layer, sowie die einzelnen Aktivierungsfunktionen analysiert und die Er-
gebnisse, die zur bestmdglichen Accuracy flihren, herausgegeben werden.

Bei der Outputschicht soll die Wahrscheinlichkeit fiir das Eintreten der jeweiligen Klassen ausgegeben
werden kdnnen. Hierzu gibt es einmal die Méglichkeit zwei Outputs mit der Softmax-Aktivierungsfunktion
einzubauen. Die Softmax-Funktion sorgt dafiir, dass die Ausgabewerte zwischen 0 und 1 liegen und sich
zu 1 summieren. Dies ermdglicht eine Wahrscheinlichkeitsverteilung Uber die verschiedenen Klassen.
Die zweite Mdglichkeit besteht darin, ein Ausgangsneuron mit der Sigmoid-Aktivierungsfunktion zu ver-
wenden. Dabei wird die Ausgabe ebenfalls zwischen 0 und 1 skaliert, um die Wahrscheinlichkeit fir das
Eintreten einer bestimmten Klasse darzustellen. Fir diesen Fall soll nur ein Ausgangsneuron verwendet
werden, da beide Varianten &hnlich sind, jedoch aufgrund der einfacheren Struktur weniger Gewichte

trainiert werden missen und der Trainingsprozess somit schneller voranschreiten wiirde [Bro 2022].

32



Hinzu soll sich fir die Umsetzung offen gehalten werden, Dropout- und Batch-Normalization-Layer ein-

zubauen. Dies wird in Kapitel 3.5.5 thematisiert.

3.5.4.3 L1-/L2-Regularisierung

Da die Hauptaufgabe von Regularisierung darin besteht, Overfitting zu |6sen [Tya 2021], sollen L1 bzw.
L2 erst dann implementiert werden, wenn tatséchlich starkes Overfitting festgestellt werden sollte.
Generell wirde aber in diesem Fall, sowohl L1, L2, als auch die Kombination von beidem ausprobiert

werden, da beide ihre Vorteile in diesem Modell bieten kénnten.

3.5.4.4 Optimizer

Bei der Frage nach dem Optimizer kommen verschiedene Mdglichkeiten auf. Adaptive Optimizer sind
hier generell besser geeignet, da die Lernrate automatisch angepasst wird, im Gegensatz zu solchen,
die auf klassischen stochastischen Algorithmen basieren. Bei der konkreten Auswahl soll mit dem Adam-
Optimizer [Adam] gearbeitet werden, da dieser fiir viele Anwendungsfalle, statistisch betrachtet, die

geringsten Trainingskosten aufweist und zudem zeitsparend ist (Abbildung 8) [Gup 2023].

Epoch1 Epoch 5 Epoch 10

Optimizer Val accuracy | Val lossVal accuracy | Val loss Val accuracy | Val loss Total Time
Adadelta A461212.2474 J776]1.6943 837510.9026 8:02 min
Adagrad .8411.7804 .91331.3194 .928610.2519 7:33 min
Adam .97721.0701 .98841.0344 .9908|.0297 7:20 min
RMSprop .97831.0712 .9846.0484 9857 1.0501 10:01 min
SGD with momentum .9168 |.2929 .9585].1421 9697 1.1008 7:04 min
SGD .9124|.3157 9569|1451 9693.1040 6:42 min

Abbildung 8: Ubersicht (iber die Accuracy und den Zeitverbrauch von Optimizern [Gup 2023]

3.5.4.5 Loss functions

Far binare Klassifizierungsprobleme gibt es, wie bereits in Kapitel 2.1.3.8 erlautert, mehrere Méglichkei-
ten fur Verlustfunktionen. Aufgrund der dort beschriebenen Vorteile wird die Binary Cross-Entropy Loss
Function verwendet. Dartber hinaus zeigt sie im Vergleich zu den anderen Alternativen bessere Ergeb-
nisse sowohl bei der Entwicklung des Verlustes als auch bei der Genauigkeit wahrend des Trainings

(Abbildungen 9-11) [Bro 2020].
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Abbildung 9: Loss und Accuracy bei Verwendung der Binary Cross-Entropy Loss function [Bro 2020]
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Abbildung 10: Loss und Accuracy bei Verwendung der Hinge Loss function [Bro 2020]

3.5.4.6 Batch-Size

Die Wahl der Batch-GréBe hat Auswirkungen auf das Training und die Leistung des Modells. GréBere
Batches sind schneller zu verarbeiten, wahrend kleinere eine viel geringere Fehleranfalligkeit zur Folge

haben [Tha 2023]. Eine Ubliche Variante fir eine BatchgrdBe ist ein Wert, der in der Mitte liegt, z.B. 32.

3.5.5 Trainingsablauf

Trainiert wird auf einem Privatcomputer mit einer Nvidia GeForce RTX 4070 Ti 12GB GPU.

Als Erstes sollen die beiden Modelle mit den zun&chst beschlossenen Konfigurationen trainiert werden.
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Abbildung 11: Loss und Accuracy bei Verwendung der Squared Hinge Loss function [Bro 2020]

Dies liefert einen Uberblick dartiber, in welchem Bereich die Genauigkeit der Vorhersagen liegt. Mit Hilfe
von Optuna soll versucht werden, ein Optimum fiir die einzelnen Hyperparameter beider Modelle zu
finden.

Wie in Kapitel 3.3.4 erwahnt, wird der nicht-gruppierte Datensatz bei einer, im Vergleich zum gruppierten
Datensatz, viel schlechteren Accuracy oder einem viel héheren zeitlichen Anspruch, verworfen.

Durch Anpassungen der beschriebenen Methoden/Parameter soll versucht werden, eine bessere Per-
formance als beim ersten Versuch zu erreichen. Durch die Konstruktion der ersten Modelle kann bei
diesem Schritt tiberpriift werden, wie effektiv sich die angewandten Anderungen auf die Genauigkeit
auswirken. Sollten die Ergebnisse nicht zufriedenstellend sein, sollen weitere Parameter im Laufe des
Umsetzungsprozesses angepasst werden, um eine héchstmdogliche Accuracy zu erreichen. Nach den

bereits begriindeten Ausschliissen einiger Anpassungen kommen hierbei noch folgende infrage:
* Einsatz von Over- bzw. Undersampling
* Anpassung des Umgangs mit leeren Daten (abhdngig vom Ergebnis der Datenbereinigung)
+ Andern der Features
* Verwendung anderer Korrelationskoeffizienten
» Einbauen von Cross-Validation beim bislang genauesten Modell
» Andern der Datensatzaufteilung

* Einfligen einer Dropout-Layer
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* Einbauen einer Batch-Normalization-Layer
* Verwendung von L1-/L2-Regularisierungen
» Andern der Batch-Size

Es kdnnten jedoch, abhangig von den Beobachtungen bei der Umsetzung, weitere Anpassungsent-
scheidungen getroffen werden. Welche Anpassungen letztendlich umgesetzt werden, soll anhand der
Analysetools des trainierten Modells entschieden werden. So kann z.B. Over- und Undersampling an-
gewendet werden, wenn die False Positive- bzw. False Negative-Rate in der Confusion Matrix hoch ist.
Zusétzlich soll dem Training eine EarlyStopping-Funktion als Callback mitgegeben werden. Sie Gberprift
die Entwicklung des Verlustes beim Validierungsset und bricht das Training ab, wenn dieser sich nicht
innerhalb von flinf Epochen verbessern sollte. Dadurch kann sehr viel Zeit fir Gberschissiges Training

beim Prozess gespart werden.

3.6 Interpretation und Evaluation

Die trainierten Modelle sollen mit den in Kapitel 2.1.4 vorgestellten Analysetools untersucht und aus den
Ergebnissen Verbesserungsméglichkeiten abgeleitet werden. Nach Uberpriifung der meisten Faktoren
soll im Endergebnis das Modell mit der h6chsten Genauigkeit ausgewahlt werden.

Dabei ist zu beachten, dass dem Recall der Alkoholikergruppe, also wie viele der tatséchlichen Alkoholismus-
Geféhrdeten auch als geféhrdet erkannt wurden, eine besondere Bedeutung zugewiesen und gegen-
Uber der Precision priorisiert wird. Es wére viel fataler, wenn ein Modell eine Person, die die Veranlagung

hat, als ungefahrdet bestimmen wirde als umgekehrt.

Um eine Einzigartigkeit der Thesis zu gewahrleisten, soll sich im Folgenden mit vergleichbaren Arbeiten

auseinandergesetzt, sowie mdgliche Umsetzungsvarianten, im Vergleich zu diesen, aufgezeigt werden.

3.7 Auseinandersetzung mit vergleichbaren Arbeiten

Die meisten wissenschaftlichen Arbeiten, die sich mit einem KI-System im Bereich des Alkoholismus
und der EEG beschaftigen, verwenden CNN-Architekturen. Dabei werden aus den Messdaten erstellte
2D-/3D-Plots fir das Training verwendet [MuQaZa 2021]. In dieser Arbeit soll ein anderer Ansatz, nam-
lich die FNN-Architektur, auf seine Effizienz hin untersucht werden.

Diese ist, in Bezug auf diese Thematik, nur bedingt erforscht, es konnten lediglich zwei kurze Dokumen-
tationen gefunden werden, die ein &hnliches Vorgehen hatten. Bei ihnen wurden jedoch fest definierte

Modellarchitekturen mit Anpassungen einiger Hyperparameter verwendet [Tho] [FaSiKaWa 2020].
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Hier soll mithilfe von Optuna die bestmdgliche Architektur gefunden werden, wofiir hunderte von einzel-
nen Modellen trainiert und dazu, falls nétig, weitere Anpassungen, wie z.B. Over- und Undersampling
getestet werden.

Auch flr das generelle Thema wird ein anderer Ansatz verwendet. In den veréffentlichten Arbeiten liegt
der Schwerpunkt meist auf dem Vorhandensein von Alkoholismus bei Personen [LiWu 2021]. In dieser
Arbeit spielt der Aspekt der Vererbung eine wesentliche Rolle. Durch die Untersuchung von Nachkom-
men von Alkoholikern auf eine Veranlagung und den méglichen Nachweis einer solchen Veranlagung
sollen die Betroffenen gewarnt und somit einer méglichen Entwicklung einer Alkoholabhangigkeit vor-
gebeugt werden. Eine Erwéhnung oder Berlicksichtigung dieses Aspektes findet sich in den genannten
Arbeiten nicht.

Eine kurze Analyse der verwendeten Spannungswerte zur Absicherung der in Kapitel 2.3.2 beschriebe-
nen Zusammenhénge wird in anderen Arbeiten ebenfalls nicht thematisiert.

AbschlieBend sind Arbeiten dieser Art in der Regel in englischer Sprache verfasst, eine deutschsprachi-

ge ist, wenn Gberhaupt, nur begrenzt zu finden.
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4 Umsetzung

In diesem Kapitel sollen die in Kapitel 3 herausgearbeiteten Konzeptaspekte umgesetzt werden. Dabei
wird in den einzelnen Umsetzungsschritten tiefer ins Detail gegangen und ein Uberblick iiber die ange-

wendeten Techniken gegeben. Hierbei wird, wie in Kapitel 3, nach dem KDD-Prozess vorgegangen.

4.1 Bereitstellung der Python-Codes

Die einzelnen in Python geschriebenen Jupyter Notebook-Dateien kénnen dem folgenden Link entnom-
men werden: https://drive.google.com/drive/folders/1BrdeN1X_y5Jq8QsV0QArdK1m8wr0TJub?u

sp=sharing

4.2 Datenvorverarbeitung/Datentransformation

Da der zu verwendende Datensatz bereits in Kapitel 3.2.2 vorgestellt wurde, durch die Verwendung aller
validen Daten kein Aufteilen des Datensatzes bendtigt wird und die Datenselektion somit abgeschlossen
ist, kann direkt mit der Datenvorverarbeitung bzw. mit der Datentransformation begonnen werden.

Wie in Kapitel 3.4 bereits erwahnt, sollen die einzelnen Messungen aus den .tar.gz-Dateien, in denen
die Messdateien zuné&chst vorliegen, extrahiert und in eine neu erstellte .csv-Datei geschrieben werden
(Code 4.1). Somit werden von der Reihenfolge her die Schritte der Datentransformation mit denen der
-vorverarbeitung kombiniert.

Nach diesem Schritt kann der Prozess mit dem Auffinden von fehlerhaften Daten sowie der Feature

Selection fortgefiihrt werden.

4.2.1 Umgehen mit leeren und fehlerhaften Daten

Damit der genaue Anteil an fehlerhaften Daten berechnet werden kann, muss zunachst herausgefunden
werden, wie viele Messungen der Datensatz insgesamt beinhaltet.

Generell wurden im Extraktionsschritt 11.074 Messdateien gefunden, wo von 17 keine Daten enthielten.
Dies wurde auch auf der Quellseite des Datensatzes kommuniziert [Ics]. In jeder der 11.057 validen
Dateien wurde mit jeweils 64 Kanélen und hierbei jeweils 256 Proben gemessen. Die Gesamtzahl an
Einzelmessungen belauft sich somit auf 11.057 * 64 * 256 = 181.157.888.

Von dieser Gesamtzahl muss der fehlerhafte Anteil ermittelt werden (Code 4.2). Wie auf der Quellseite
vermerkt, sind die fehlerhaften Daten in der Bildkondition mit einer err-Zeichenfolge gekennzeichnet.

Dadurch kann diese Anzahl und somit der Anteil leicht ermittelt werden:

38


https://drive.google.com/drive/folders/1BrdeN1X_y5Jq8QsVOQArdKlm8wrOTJu5?usp=sharing
https://drive.google.com/drive/folders/1BrdeN1X_y5Jq8QsVOQArdKlm8wrOTJu5?usp=sharing

Gesamtanzahl der Datensatzzeilen: 181.157.888

Anzahl der gespeicherten Nomatch-Err-Messwerte: 573.440
Anzahl der gespeicherten Match-Err-Messwerte: 983.040
Anzahl der gesamten Err-Messwerte: 1.556.480

Anteil der Err-Messwerte zur Gesamtanzahl: 0,859%

Da der fehlerhafte Anteil weniger als 1% des Gesamtdatensatzes darstellt, werden diese Dateien, nach
Kapitel 3.3.3, entfernt und fiir das weitere Vorgehen nicht beachtet. Nach der Bereinigung besteht eine

Gesamtmessanzahl von 179.601.408.

4.2.2 Feature Selection

Nach Kapitel 3.3.4 sollen flr die Feature Selection zunachst alle in den Dateien erwahnten Merkmale in
die .csv-Datei aufgenommen werden. Als erste Version der einzelnen Dateienverarbeitungen ergibt sich

folgende speicherlastige Tabelle (Code 4.2, Abbildung 12):

trial channel sample_no voltage label total_trials total_channels total_samples epoch_time matching_condition
0 0 FP1 0 -8.921 c02a0000364.rd 120 trials 64 chans 416 samples 368 post_stim samples 3.906000 msecs uV S1 obj
1 0 FP1 1 -8.433 ¢02a0000364.rd 120 trials 64 chans 416 samples 368 post_stim samples  3.906000 msecs uV S1 obj
2 0 FP1 2 -2574 c02a0000364.rd 120 trials 64 chans 416 samples 368 post_stim samples 3.906000 msecs uV S1 obj
3 0 FP1 3 5.239 ¢02a0000364.rd 120 trials 64 chans 416 samples 368 post_stim samples 3.906000 msecs uV S1 obj
4 0 FP1 4 11.587 ¢02a0000364.rd 120 trials 64 chans 416 samples 368 post_stim samples 3.906000 msecs uV S1 obj

Abbildung 12: Struktur der groBen Datentabelle [eigene Darstellung]

Zunachst missen alle Features entfernt werden, die nur einen einzigartigen Wert besitzen. Durch die
Python-Funktion unique() konnte festgestellt werden, dass die Spalten total trials, total _channels, to-
tal_samples und epoch_time in jeder ihrer Zeilen jeweilig denselben Wert haben. Somit kénnen diese

entfernt werden (Abbildung 13).

trial channel sample_no voltage label matching_condition
0 0 FP1 0 -8921 c02a0000364.rd S1 obj
1 0 FP1 1 -8.433 ¢02a0000364.rd S1 obj
2 0 FP1 2 -2574 c02a0000364.rd S1 obj
3 0 FP1 3 5239 ¢02a0000364.rd S1 obj
4 0 FP1 4 11.587 c02a0000364.rd S1 obj

Abbildung 13: Struktur der gefilterten Datentabelle [eigene Darstellung]
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Far den spateren Output unserer Trainingsdaten wird der Patientenstatus anhand des vierten Zeichens
des jeweiligen Dateinamens ausgelesen (a = Alkoholiker, ¢ = Kontrollperson).

Da im spéteren Verlauf auch ein gruppierter Datensatz erstellt werden soll, wird eine weitere Spalte mit
der Patientennummer angelegt. Diese orientiert sich an die einzigartigen Werte des Labels.

Wie in Kapitel 3.4 festgelegt, sollen die Werte, die momentan als strings vorliegen in int-Werte umge-

wandelt werden. Dies betrifft die Kanal-, die Bildkonditions- sowie die Befundsspalte (Abbildung 14).

trial channel sample_no voltage label matching_condition label_group patient_number
0 0 0 0 -8.921 c02a0000364.rd 0 1 0
1 0 0 1 -8.433 ¢02a0000364.rd 0 1 0
2 0 0 2 -2.574 ©c02a0000364.rd 0 1 0
3 0 0 3 5.239 ¢02a0000364.rd 0 1 0
4 0 0 4 11.687 ¢02a0000364.rd 0 1 0

Abbildung 14: Struktur der gefilterten Datentabelle samt Patientenstatus und -nummer [eigene Darstel-
lung]

Da das Label fur das Training unbrauchbar ist, kann dieses aus dem Datensatz entfernt werden. Die
Patienten- bzw. Versuchsnummer haben zwar keine Aussage Uber den Befund, werden aber spater
noch fir die Gruppierung des Datensatzes gebraucht. Nach diesem Schritt werden sie aus dem end-
gultigen Datensatz entfernt. Somit stellt sich der vorlaufige nicht-gruppierte Datensatz mit folgender

Struktur heraus (Abbildung 15):

patient_number trial matching_condition channel sample_no voltage label_group

0 0 0 0 0 0 -8.921 1
1 0 0 0 0 1 -8.433 1
2 0 0 0 0 2 -2.574 1
3 0 0 0 0 3 5.239 1
4 0 0 0 0 4 11.587 1

Abbildung 15: Struktur der gefilterten Datentabelle ohne das Label [eigene Darstellung]

Da der Schritt der AusreiBerbereinigung auf einen Datensatz viel zeitsparender anzuwenden ware, als
auf zwei, wird dieser Schritt auf dem nicht-gruppierten Datensatz durchgefiihrt. Der genaue Ablauf wird
in Kapitel 4.2.3 beschrieben (Code 4.3).

Das einzige Feature, dass ohne die Korrelationsanalyse auf die Sinnhaftigkeit dessen Verwendung un-
tersucht werden muss, ist die Bildkondition. Da sie labelkodiert ist, wird sie nach der Bereinigung durch

die Generierung von Plots analysiert (Code 4.4).
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Falls die Plots der einzelnen Bildkonditionen starke Unterschiede in den Spannungsverlaufen aufweisen
sollten, werden sie in die endglltigen Datensatze aufgenommen, da sie somit einen Einfluss auf die
Spannunngswerte besitzen.

Hierbei werden die Plots nur mit der Alkoholikergruppe gezeichnet, da sie die festzustellende Gruppe
darstellen. Durch die groBe Anzahl an einzelnen Messungen innerhalb der Versuche werden zufallige

Komplettmessungen der jeweiligen Bildkonditionen geplottet und verglichen (Abbildung 16).
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Abbildung 16: Spannungswerte zufélliger Alkoholiker mit Bildkondition S1obj (oben links), S2match
(oben rechts) und S2nomatch (unten) [eigene Darstellung]

Wie zu erkennen ist, weisen die Spannungen teilweise sehr starke Unterschiede auf. In anderen Durch-
laufen ergaben die Plots jedoch andere Ergebnisse. Dies wurde auch bei mehreren Wiederholungen
der zufalligen Plots bestétigt. Aus diesem Grund werden die Werte der einzelnen Konditionen zusétzlich
mit der Pandas-Funktion describe() verglichen (Abbildung 17).

Wie zu sehen ist, besitzen die Durchschnittswerte teilweise gro3e Unterschiede (-0,28uV bei S1obj,
-1,85uV bei S2match und -1,48uV bei S2nomatch). Dies lasst darauf schlieBen, dass die Bildkondition
einen Einfluss haben kdnnte, weshalb entschieden wurde, diese in den Datensétzen beizubehalten.
Als Letztes werden die Spannungswerte in den einzelnen Kanalen und Probenummern gruppiert, um
den zweiten Datensatz zu generieren (Code 4.5). Durch diesen Schritt konnte der Speicherbedarf er-

heblich verringert werden (Abbildung 18).
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count 5.680333e+07 count 2.872115e+07 count 2.842624e+07

mean -2.824219e-01 mean -1.845342e+00 mean -1.478801e+060
std 7.715624e+00 std 7.692969e+00 std 7.720935e+60
min -1.860500e+01 min -1.860500e+01 min -1.860500e+01
25% -4,578000e+00 25% -6.2360002+00 25% -5.,880000e+00
50% -7.100000e-02 50% -1.353000e+00 50% -1.038000e+00
75% 4.191000e+00 75% 2.655000e+00 75% 3.011000e+060
max 1.679500e+01 max 1.679500e+01 max 1.679500e+01

Name: voltage, dtype: float64 Name: voltage, dtype: float64 Name: voltage, dtype: floate4

Abbildung 17: Statistikwerte von Alkoholikern mit Bildkondition S1obj (links), S2match (mittig) und
S2nomatch (rechts) [eigene Darstellung]

Die unregelmafigen Versuchsnummern sind durch die begrenzte Datenbereitstellung seitens der Quell-

seite zu erkléren, was bereits in Kapitel 3.3.2 thematisiert wurde.

patient_number trial matching_condition label_group voltage
0 0 0 0 1 [-8.921,-8.433, -2574, 5239, 11587, 14.028...
1 0 2 0 1 [9.064, 6.622, 4669, 3.693, 3.693, 3.693, 4.1..
2 0 7 2 1 [7.701,4.771,0.376,-3.042, -4.018,-3.042, ..
3 0 9 1 1 [-0.163, -0.163, 0.326, 1.302, 1.302, 0.814, -
4 0 10 0 1 [6.28,4.791, 4303 4791, 528 6.744 7.721...

Abbildung 18: Struktur der gruppierten Datentabelle [eigene Darstellung]

Die Patienten- sowie die Versuchsnummer kénnen nun entfernt werden. Damit garantiert werden kann,
dass jede Zeile diesselbe Anzahl an Werten enthélt und damit jeder einzelne Spannungswert als Ein-
gangswert vom spateren Modell verarbeitet werden kann, werden zum Schluss die vorliegenden Arrays

in einzelne Wertespalten aufgeteilt (Abbildung 19).

matching_condition label_group 0 1 2 3 4 5 ] 7 .. 16374 16375 16376 16377 16378 16379 16380
0 0 1 -8921 -8433 -2574 5239 11587 14028 11587 6.704 16.795 16.795 11.454 4618 31563 6571 12431
1 0 1 9064 6622 4669 38693 3693 3693 4181 4181 16.795 131563 6805 3387 3387 4384 4852
2 2 1 7701 4771 0376 -3042 -4018 -3042 -0600 1.353 -9583 7141 2747 0793 -2747 7141 -10071
3 1 1 -0163 -0.163 0326 1302 1302 0814 -1628 -4557 .. -14304 -14882 -15859 -16.836 -18605 -18605 -18.605
4 0 1 5280 4791 4303 4791 5280 6744 7721 8698 .. -0448 2970 7853 10205 7853 4435 2970

5 rows x 16386 columns

Abbildung 19: Struktur der aufgeteilten gruppierten Datentabelle [eigene Darstellung]

Da nun jede Zeile einen ganzen Messvorgang reprasentiert, ist es wichtig darauf zu achten, dass die
Anzahl der Spannungsspalten 64 * 256 = 16.384 betragt, was hier der Fall ist. Somit ist der gruppierte
Datensatz fertig.

Beim nicht-gruppierten Datensatz missen lediglich nur noch die Patienten- bzw. die Versuchsnummer

entfernt werden, was die endgdltige nicht-gruppierte Tabelle zur Folge hat (Abbildung 20).
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matching_condition channel sample_no voltage label_group

0 0 0 0 -8921 1
1 0 0 1 -8433 1
2 0 0 2 2574 1
3 0 0 3 5239 1
4 0 0 4 11.587 1

Abbildung 20: Struktur der vorerst finalen nicht-gruppierten Datentabelle [eigene Darstellung]

4.2.3 Bereinigung von AusreifBern

Wie in Kapitel 3.3.5 erlautert, soll zwischen der Verwendung des Z-Scores und der des IQRs entschie-
den werden, indem der vorliegende Datensatz auf Verzerrung innerhalb der Spannungswerte Uberprift

wird (Code 4.3). Dies kann mit der Pandas-Funktion skew() untersucht werden (Abbildung 21):

Verzerrung bei der Alkoholikergruppe: ©.977
Verzerrung bei der Kontrollgruppe: 2.325

Abbildung 21: Die Verzerrungen beider Datenséatze [eigene Darstellung]
Wie zu erkennen ist, besitzen die Werte eine teilweise starke Rechtsverzerrung. Deshalb sollen die Aus-

reiBer mithilfe des IQRs ermittelt und gecappt werden. Zuvor soll kurz auf die Richtigkeit der Werte des

Datensatzes eingegangen werden.

count 1.139507e+08 count 6.565069e+87
mean -1.817154e+00 mean -1.19068%e+00
std 1.004433e+01 std 1.18174%e+81
min -5.008850e+02 min -7.001140e+082
25% -5.330000e+00 25% -6.582000e+00
50% -6.310000e-01 50% -8.340000e-01
75% 3.520000e+00 75% 4,293000e+00
max 5.584050e+02 max 6.801250e+02

Mame: voltage, dtype: floate4  Name: voltage, dtype: floate4

Abbildung 22: Die wichtigsten Statistikwerte des Alkoholiker- (links) sowie des Kontrollgruppendatensat-
zes (rechts) [eigene Darstellung]

Der Durchschnittswert, also der mean, ist bei den Alkoholikern héher, was aufgrund der in Kapitel 2.3.2
beschriebenen Zusammenhénge auch zu erwarten war (Abbildung 22). Damit kann durch diese kurze
Analyse der Datensatz generell als valide angesehen werden. Weitere Analysen waren in diesem Fall
nicht mdéglich, da die héhere Durchschnittsspannung der einzige flir die Unterschiedsfindung relevante

Wert ist, der sich in diesem Datensatz Gberpriifen lief3e.
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Durch die Perzentile, sowie die in Kapitel 3.3.5 dargestellte Formel, kénnen nun die IQRs sowie Ober-

bzw. Untergrenzen errechnet werden (Abbildung 23):

Obergrenze bei der Alkoholikergruppe: 16.795
Untergrenze bei der Alkoholikergruppe: -18.605
IQR bei der Alkoholikergruppe: &.85 Obergrenze bei der Kontrollgruppe: 20.686
IQR bei der Kontrollgruppe: 10.875  Untergrenze bei der Kontrollgruppe: -22.894

Abbildung 23: IQRs und Ober-/Untergrenzen der beiden Klassen [eigene Darstellung]

Nun missen die Ausrei3erwerte gecappt werden. Hierbei werden die Werte, die die errechneten Gren-
zen Uber- bzw. unterschreiten, mit der Pandas-Funktion /oc() ermittelt und dann mit den Grenzwerten
Uberschrieben. Die folgende Grafik zeigt, dass die AusreiBerwerte beseitigt werden konnten und alle

Werte sich in dem definierten Bereich befinden (Abbildung 24):
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Abbildung 24: Aufteilung der Daten im Grenzbereich vor und nach der Bereinigung [eigene Darstellung]

Zum Schluss soll mit describe() nochmal Uberprift werden, ob die wissenschaftliche Basis der Span-
nungswerte weiterhin erhalten geblieben ist (Abbildung 25).
Dies ist, den Durchschnittswerten nach zu urteilen, der Fall, sodass die Vorverarbeitung mit dem néchs-

ten Schritt, der Korrelationsanalyse, fortgesetzt werden kann.
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Abbildung 25: Spannungswerte zufélliger Alkoholiker mit Bildkondition S1obj (oben links), S2match
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(oben rechts) und S2nomatch (unten) [eigene Darstellung]

4.2.4 Korrelationsanalyse

Nun missen die Features der beiden Datensétze auf Korrelation in Bezug auf die Spannungswerte Uber-
pruft werden. Beim nicht-gruppierten Datensatz stellt sich die Frage, ob zwischen dem Kanal bzw. der
Probenummer und den dazugehdrigen Spannungswerten eine korrelierende Beziehung besteht (Code

4.6.1). Sollte dies der Fall sein, wiirde ein hoher Korrelationswert in der Korrelationsmatrix zu sehen sein

(Abbildung 26).

Abbildung 26: Visualisierte Korrelationsmatrix beim nicht-gruppierten Datensatz [eigene Darstellung]

Wie zu erkennen ist, weisen die Spalten untereinander keinerlei Korrelation auf, sodass der Datensatz

nicht weiter verandert werden muss.

Beim gruppierten Datensatz werden die gemessenen Spannungswerte untereinander auf Korrelation

Uberprift (Code 4.6.2).
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Hierbei wird, wie in Kapitel 3.3.6 entschieden, ein sehr hoher Korrelationskoeffizient von 0,975 gewahlt,
um keine wertvollen Informationen zu verlieren. Bei einem derartig hohen Koeffizienten wird diese Ge-

fahr minimiert.
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Abbildung 27: Visualisierte Korrelationsmatrix beim gruppierten Datensatz [eigene Darstellung]

Insgesamt weisen 7.909 Spalten einen hohen Korrelationswert auf (Abbildung 27). Diese kénnen nun
aus dem Datensatz entfernt werden. Dadurch verbleiben 8.477 Spalten im endgiiltigen Datensatz. Somit

ist der gruppierte Datensatz ebenfalls flrs Training aufbereitet.

4.3 Data Mining

Wie in Kapitel 3.5 bestimmt, soll ein binér klassifizierendes FNN anhand eines lberwachten Lernver-
fahrens trainiert werden. Da hierbei zwei verschiedene Modelle mit zwei unterschiedlichen Datenséatzen

beschlossen wurden, werden diese auch, unabhangig voneinander beschrieben.

4.3.1 Genereller Trainingsaufbau

Als Erstes werden die Features in einem eigenen Dataframe X und die Ausgabedaten, die Befunds-
klassen, in einem Dataframe y gespeichert. Diese sollen nach Kapitel 3.5.3 zunachst in einer einfachen
Rate von 80-10-10 aufgeteilt werden. Hierfur wird die train_test_split()- Methode von sklearn verwendet.

Danach soll das Modell in einer eigens definierten Funktion gebaut werden.
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Fir jedes Optuna-Trial wird ein neues Modell aufgebaut und mit den gewahlten Hyperparametern trai-
niert. Einige Werte, wie die Anzahl der Eingabeneuronen, leiten sich aus der Struktur des Datensatzes
ab, bei einigen miissen individuelle Entscheidungen getroffen werden. Hierbei ist es wichtig einen Kom-
promiss zwischen dem Bestreben so viele Kombinationen wie mdglich zu testen und der zeitlichen
Komponente zu finden. Da hierzu keine definierten Normen existieren, wurde sich, unter dem Aspekt
des Zusammenspiels beider Faktoren, flr folgende Wertebereiche entschieden. Diese kénnen, je nach

Bedarf, wahrend des Prozesses weiter angepasst werden:

Inputshape - gruppierter Datensatz: 8.476
Inputshape - nicht-gruppierter Datensatz: 4
Anzahl der Hiddenlayer (Optuna): 1-5

Anzahl der Units pro Hiddenlayer (Optuna): 32-256

Auswahl an Aktivierungsfunktionen (Optuna): ['relu’, tanh’, ’'sigmoid’]

Bei der Anzahl der Hidden Layer wurde sich fir einen Bereich entschieden, bei dem die Mdglichkeit
besteht auch tiefe neuronale Netze zu testen. Ahnliches gilt auch fiir die Neuronenanzahl pro Hidden
Layer, denn je mehr Neuronen vorliegen, desto genauer kénnte theoretisch ein Modell trainiert werden,
was aber wiederum auch ein erhéhtes Risiko fur Overfitting l&sst und einen grof3en zeitlichen Anspruch
besitzen kénnte. In Bezug auf die Aktivierungsfunktionen wurden insgesamt drei ausgewahlt. Sigmoid
wird haufig fur Klassifikationsaufgaben verwendet [Gup]. Tanh ist &hnlich aufgebaut wie Sigmoid mit
dem Unterschied, dass sie um 0 zentriert ist. ReLU ist eine beliebte Aktivierungsfunktion, die haufig als
Allzweckldsung fir verschiedene Probleme Anwendung findet [Gup].

Hierbei ist anzumerken, dass das Testen von gréBeren Wertebereichen und anderen Aktivierungsfunk-
tionen valide Alternativen gewesen waéren, in diesem Fall jedoch zwischen den zuvor erwdhnten Seiten
abgewagt werden musste.

Das Ausgangsneuron wird dann zum Schluss, wie in Kapitel 3.5.4.2 festgelegt, mit einer Sigmoid-
Funktion versehen.

Nach der Bestimmung der dynamisch wéahlbaren Hyperparameter durch Optuna wird das Modell mit den
in Kapitel 3.5 beschlossenen Konfigurationen aufgebaut und mithilfe des Trainingsdatensatzes trainiert.
Auch bei der Entscheidungsfindung bzgl. der Epochenanzahl pro Trainingsdurchlauf sowie der Anzahl
der gesamten Modelltrainings musste zwischen der Effektivitat und der Zeit ein passender Mittelwert ge-
funden werden. Da es auch hier keine ma3geschneiderten Regeln gibt und die EarlyStopping-Funktion
mit einer hohen Wahrscheinlichkeit haufig aufgerufen wird, wurde zunéchst eine sichere Basis von 50

Epochen gewahlt.
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Damit viele verschiedene Kombinationen getestet werden kénnen, wurde eine Trialanzahl von 200 be-
stimmt. Das bedeutet, dass pro Trainingsprozess 200 verschiedene Modelle trainiert werden, von wel-
chen das mit den besten Accuracy-Werten, unter Berticksichtung der Loss-Werte, als Endergebnis aus-
gewdéhlt wird. Diese Werte kdnnten jedoch spéter erhéht werden, je nachdem, wie zeitintensiv das Trai-
ning verlauft.

Das optimale Modell wird zum Schluss nochmal separat aufgebaut und anhand der in Kapitel 3.6 be-
schriebenen Analysetools ausgewertet und gespeichert. Anhand dieser Analyse werden dann die Maf3-
nahmen flr den n&chsten Trainingsprozess getroffen. Der KDD-Schritt der Interpretation und Evaluation

wird somit nach jedem Training durchgeflhrt.

4.3.2 Erster Trainingsdurchlauf

Der erste Versuch beim nicht-gruppierten Datensatz musste abgebrochen werden, da bei einer Daten-
menge von ca. 180 Millionen Einzeldaten ein einziges Trainingstrial ca. 30 Stunden dauern wirde, mit
der Vermutung, dass dieses durch das EarlyStopping nach ungefahr 15 Epochen abgebrochen werden
wirde. Deshalb wurde der Datensatz zunéchst bis zu dem Punkt gekiirzt, an dem das Training eine
akzeptable Zeit aufweisen wiirde (Code 4.7.1.0). Dies war bei ungefahr 0,5% des Gesamtdatensatzes,
also bei 983.040 Messwerten, der Fall. Bei diesem Prozess wurde darauf geachtet, den Datensatz so
ausgeglichen, wie mdglich, zu gestalten, sodass sowohl die Verteilung auf die beiden Befundsklassen
als auch die der Bildkonditionen in den einzelnen Klassen gleich war. Dadurch konnte das Risiko eines
Overfittings zu Gunsten von einer der beiden Klassen stark vermindert werden. AuBerdem wurde die
Anzahl der Trials auf 50 heruntergesetzt, da bei 200 kein zufriedenstellendes zeitliches Ergebnis erreicht
werden konnte.

Das gefundene optimale Modell stellte ein tiefes Netz mit drei Hidden Layern dar (Abbildung 28). Das
Ergebnis brachte eine Accuracy von 60% und einen Alkoholiker-Recall von 63% bei einem Test-Loss
von 0,64 (Code 4.7.1.1). Diese Werte sind auch sowohl in der Confusion-Matrix (Abbildung 29) als auch
in den Trainingskurven (Abbildung 30) zu erkennen. Auch die Trainingszeit von ca. 12 Stunden spiegelt
kein gutes Zeit-Leistungs-Verhaltnis wider. Ein mdglicher Grund kénnte die geringe Aussagekraft von
Einzelwerten zum Befund sein. Auch die enorme Reduzierung des Gesamtdatensatzes lasst eine star-

ke Verschlechterung der Ergebnisse zu.

Best Hyperparameters: {'num_hidden_layers': 3, 'num_units_layer_©': 132, 'num_units_layer_1': 62, 'num_units_layer_2': 94, 'act
ivation_e': 'sigmoid', 'activation_1': 'sigmoid', 'activation_2': 'sigmeid'}

Abbildung 28: Nicht-Gruppiert: Modellarchitektur [eigene Darstellung]
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Abbildung 29: Nicht-Gruppiert: Confusion-Matrix [eigene Darstellung]
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Abbildung 30: Nicht-Gruppiert: Loss (links), Accuracy (rechts) [eigene Darstellung]

Nun soll der gruppierte Datensatz trainiert und dessen Ergebnisse mit denen des nicht-gruppierten
verglichen werden.

Nach 200 Trainingsversuchen wies beim gruppierten Datensatz das treffsicherste Modell eine Accuracy
von 78% und einen Alkoholiker-Recall von 81% auf mit einem Test-Loss von 0,77, welches somit viel
besser abschneidet als das des nicht-gruppierten Datensatzes (Code 4.7.2.1). Hierbei beinhaltete das
Netzwerk nur eine einzige Hidden Layer (Abbildung 31). Auch die Trainingszeit war viel kiirzer. Obwohl
dies in der Confusion Matrix nicht deutlich sichtbar ist (Abbildung 32), besteht ein starker Unterschied
zwischen den Entwicklungen der Trainings- und Validation-Accuracy, sowie des Losses (Abbildung 33),

was auf ein Uberanpassungsproblem hindeutet.
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Best Hyperparameters: {'num_hidden_layers': 1, 'num_units_layer ©': 52, 'activation_@': 'relu'}

Abbildung 31: Gruppiert: Modellarchitektur [eigene Darstellung]
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Abbildung 32: Gruppiert: Confusion-Matrix [eigene Darstellung]
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Abbildung 33: Gruppiert: Loss (links), Accuracy (rechts) [eigene Darstellung]

Dies kann u.a. an der unausgeglichenen Datenverteilung zwischen Alkoholikern und Kontrollpersonen
liegen, weshalb im nachsten Schritt sowohl Over- als auch Undersampling getestet werden sollen. Hier-
bei bietet es sich an, beides zu testen, da die Trainingszeit trotz eines méglichen Anstiegs durch das
Oversampling sich noch in einem guten Rahmen befinden wiirde. Beide Verfahren kdnnten dazu beitra-
gen, das Ungleichgewicht in der Datenverteilung zu adressieren und die Modellleistung zu verbessern.
Aus den in Kapitel 3.3.4 geschilderten Griinden wurde sich aufgrund der viel schlechteren Ergebnisse
daflr entschieden den nicht-gruppierten Datensatz nicht weiter anzupassen und ab jetzt nur noch mit

dem gruppierten Datensatz zu arbeiten.
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4.3.3 Over- und Undersampling

Mit dem RandomQverSampler bzw. dem RandomUnderSampler der imblearn-Python-Bibliothek kén-
nen diese Verfahren einfach eingebaut werden. Mit fit_resample() werden die Eingabe- und Ausgabe-
daten an die gewlinschten Verhaltnisse angepasst.

Beim Oversampling erwies sich ein Modell mit drei Hidden Layer als am treffsichersten (Code 4.7.2.2;
Abbildung 34). Es wurde eine geringe Verbesserung der Accuracy auf 79% sowie eine bessere Vertei-
lung in der Confusion Matrix (Abbildung 35) bei einem Test-Loss von 0,47 und ein &hnlicherer Verlauf

der Loss- bzw. Accuracy-Funktionen festgestellt (Abbildung 36). Der Recall verschlechterte sich jedoch
auf 74%.

Best Hyperparameters: {'num_hidden_layers': S, 'num_units_layer_@': 116, "num_units_layer_1': 98, 'num_units_layer _2': 155, 'nu
m_units_layer 3': 187, 'mum_units_layer_4': 187, ‘activation_@': 'relu', 'activation_1': ‘relu’, 'activation 2': 'relu', 'activ
ation_3': 'relu’, 'activation_4': 'relu’}

Abbildung 34: Gruppiert, Oversampling: Modellarchitektur [eigene Darstellung]
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Abbildung 35: Gruppiert, Oversampling: Confusion-Matrix [eigene Darstellung]

Beim Undersampling hatten sich alle Werte bei einer Architektur von einem Hidden Layer (Code 4.7.2.3;
Abbildung 37) verschlechtert. Die Accuracy lag bei 71%, der Alkoholiker-Recall bei 69% und der Test-
Loss bei 1,43 (Abbildung 38). Dies kdnnte an einem aus der Datenreduktion folgenden starken Informa-
tionsverlust liegen.

Da das Oversampling-Modell fast in allen Werten eine Verbesserung nach sich zog und durch das bes-
sere Handeln von Overfitting ndher an der wahren Accuracy liegt, wurde sich daflir entschieden, fiir die

weiteren Anpassungen das overgesamplete Modell zu verwenden.
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Abbildung 36: Gruppiert, Oversampling: Loss (links), Accuracy (rechts) [eigene Darstellung]

Best Hyperparameters: {'num_hidden layers': 1, 'num units layer ®': 225, ‘'activation @': 'relu'}

Abbildung 37: Gruppiert, Undersampling: Modellarchitektur [eigene Darstellung]
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Abbildung 38: Gruppiert, Undersampling: Loss (links), Accuracy (rechts) [eigene Darstellung]

Um einem mdglichen Overfitting weiter gegensteuern zu kénnen und eine bessere Annaherung zwi-
schen Trainings- und Validationloss zu erreichen, soll eine Dropout-Layer mit einer Rate von 0.5 nach

den Hidden Layer und vor dem Output Layer eingebaut werden (Code 4.7.2.4).

4.3.4 Dropout-Layer

Hierbei ist beim Oversampling-Satz mit einer Architektur von einem Hidden Layer (Abbildung 39) die
Accuracy minimal auf 78% gesunken, der Recall ist gleich geblieben und der Test-Loss etwas auf 0,49
gestiegen. Die Verldufe des Trainigsprozesses bzw. die Loss-Werte waren jetzt jedoch fast gleich (Abbil-
dung 40), was daflir spricht, dass das Overfitting minimiert werden konnte. Somit soll die Dropout-Layer
weiterhin verwendet werden, um das Risiko eines Overfittings nicht ansteigen zu lassen.

Nun sollen weitere Parameter, sowohl einzeln als auch, abhdngig von den Ergebnissen, in Kombinatio-

nen angepasst werden, um die nicht optimale Accuracy zu behandeln.
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Best Hyperparameters: {'num_hidden_layers': 1, 'num_units_layer ®': 36, 'activation @': 'relu'}

Abbildung 39: Gruppiert, Oversampling und Dropout-Layer: Modellarchitektur [eigene Darstellung]
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Abbildung 40: Gruppiert, Oversampling und Dropout-Layer: Loss (links), Accuracy (rechts) [eigene Dar-
stellung]

Zunéachst wurde beschlossen, die Batch-Size auf 64 bzw. 128 und damit den Informationsgehalt inner-

halb eines Batches zu erhdhen, um zu prfen, ob sich das Modell dadurch verbessern wiirde.

4.3.5 Erhéhung der Batch-Size

Bei einer Batch-Size von 64 und der effektivsten Architektur mit einem Hidden Layer (Code 4.7.2.5; Ab-
bildung 41) hat sich die Accuracy auf 81% verbessert, der Recall ist dagegen um 1% gesunken. Der
Test-Loss war mit 0,48 etwas hdher als vorher. Hier konnte auch bemerkt werden, dass eine etwas gré-

Bere Differenz zwischen Training und Validierung aufgetreten ist (Abbildung 42).
Best Hyperparameters: {'num_hidden_layers': 1, 'num_units layer ©': 74, 'activation 8': 'relu'}

Abbildung 41: Gruppiert, Oversampling, Dropout-Layer und Batch-Size von 64: Modellarchitektur [eige-
ne Darstellung]

Die beste gefundene Architektur bei einer Batch-Size von 128 bestand ebenfalls aus nur einem Hid-
den Layer (Code 4.7.2.6; Abbildung 43). Die Accuracy verbesserte sich nochmals, diesmal auf 83%,
der Recall auf ganze 79%. Jedoch entwickelte sich wieder eine gréBere Differenz in der Entwicklung
des Losses bzw. der Accuracy (Abbildung 44) und der Test-Loss stieg auf 0,55 an. Um einen besseren

Uberblick (iber den weiteren Progress zu bekommen, wurde auch eine Batch-Size von 256 ausprobiert.

Abermals mit einer Architektur mit einem Hidden Layer (Abbildung 45) blieb die Accuracy gleich, jedoch
verschlechterte sich der Recall auf 77% und der Test-Loss auf 0,70 (Code 4.7.2.7). Auch die Differenz

zwischen dem Trainings- und Validation-Loss hat sich stark erhéht (Abbildung 46).
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Abbildung 42: Gruppiert, Oversampling, Dropout-Layer und Batch-Size von 64: Loss (links), Accuracy
(rechts) [eigene Darstellung]

Best Hyperparameters: {'num_hidden layers': 1, "num units layer ®': 151, ‘activation @': 'relu’}.

Abbildung 43: Gruppiert, Oversampling, Dropout-Layer und Batch-Size von 128: Modellarchitektur [ei-
gene Darstellung]
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Abbildung 44: Gruppiert, Oversampling, Dropout-Layer und Batch-Size von 128: Loss (links), Accuracy
(rechts) [eigene Darstellung]

Best Hyperparameters: {'num_hidden layers': 1, "num_units layer @': 166, "activation @': 'relu’}

Abbildung 45: Gruppiert, Oversampling, Dropout-Layer und Batch-Size von 256: Modellarchitektur [ei-
gene Darstellung]

Zu diesem Zeitpunkt wird ein mégliches Overfitting akzeptiert, da dieses spater mithilfe von Cross Vali-
dation und ggf. den L1-/L2-Regularisierungen geldst werden kdnnte. Das momentane Hauptziel besteht
darin, die Accuracy bzw. den Recall zu verbessern. Somit wurde sich zun&chst, aufgrund der besseren
erzielten Werte, flrr eine Batch-Size von 128 entschieden.

Eine weitere Moglichkeit den Informationsgehalt zu erhdhen wére die Datensatzaufteilung anzupassen.

Hierbei kbnnte eine Veranderung der Aufteilungsrate auf 90-5-5 Verbesserungen nach sich ziehen.
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Abbildung 46: Gruppiert, Oversampling, Dropout-Layer und Batch-Size von 256: Loss (links), Accuracy
(rechts) [eigene Darstellung]

4.3.6 Veranderung der Datensatzaufteilung

Die VergréBerung des Trainingssatzes bei einer Architektur mit einem einzigen Hidden Layer (Abbildung
47) brachte wenig Verbesserung weder bei der Accuracy, noch beim Recall (Code 4.7.2.8), jedoch bei
dem Test-Loss mit einem Wert von 0,43. Der Recall hat sich sogar um 2% verschlechtert. Auch die Loss-
Differenz ist gréBer geworden (Abbildung 48), weshalb im weiteren Verlauf mit der 80-10-10-Aufteilung

weitergearbeitet wird.
Best Hyperparameters: {"num_hidden layers': 1, 'num units layer @': 110, ‘"activation @': ‘relu’}

Abbildung 47: Gruppiert, Oversampling, Dropout-Layer, Batch-Size von 128 und Datenaufteilungsrate
von 90-5-5 : Modellarchitektur [eigene Darstellung]
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Abbildung 48: Gruppiert, Oversampling, Dropout-Layer, Batch-Size von 128 und Datenaufteilungsrate
von 90-5-5 : Accuracy (rechts), Loss (links) [eigene Darstellung]

Da diese Anderung keine Verbesserungen gebracht hat, wurde iberlegt, den Datensatz mit dem Korre-

lationskoeffizienten von 1 zu verwenden.
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Da die Spannungswerte in einem sehr begrenzten Bereich liegen und schon kleine Unterschiede grof3e
Auswirkungen auf den Befund haben kénnten, ist nicht auszuschlie3en, dass ein Korrelationskoeffizient
von 0,975 schon ausreicht, um wichtige Informationen zu entfernen. Auch im Hinblick auf die groBe An-
zahl an bei diesem Schritt entfernten Spalten, besteht diese Mdéglichkeit. Aus diesem Grund wurde der
vor der Korrelationsanalyse vorliegende Datensatz verwendet, da bei einem Korrelationskoeffizienten

von 1 keine Spalten entfernt werden miissen [Abbildung 27].

4.3.7 Veranderung des Korrelationskoeffizienten

Durch die Anderung des Korrelationskoeffizienten konnte mit einer Hidden Layer (Abbildung 49) eine
weitere Verbesserung der Accuracy auf 84% sowie des Recalls auf 80% festgestellt werden (Code
4.7.2.9). Der Test-Loss stieg auf 0,65 an. Die Kurven haben sich jedoch besser angeglichen (Abbildung
50). Deshalb soll der Datensatz mit dem Korrelationskoeffizienten von 1 beibehalten werden.

Best Hyperparameters: {'num_hidden layers': 1, 'num units layer @': 178, 'activation 8': 'relu'}.

Abbildung 49: Gruppiert, Oversampling, Dropout-Layer, Batch-Size von 128 und Korrelationskoeffizient
von 1: Modellarchitektur [eigene Darstellung]
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Abbildung 50: Gruppiert, Oversampling, Dropout-Layer, Batch-Size von 128 und Korrelationskoeffizient
von 1: Accuracy (rechts), Loss (links) [eigene Darstellung]

Eine weitere Mdglichkeit die Werte zu verbessern, ware denselben Trainingsprozess ohne EarlyStop-
ping durchzufiihren. Einerseits wirde sich das Risiko des Overfittings erhéhen, jedoch kénnte ande-
rerseits das Modell besser trainiert und vielleicht auch eine noch effektivere Layerarchitektur gefunden
werden. Dies soll im nachsten Schritt ausprobiert werden. Da es theoretisch passieren konnte, dass
ein Modelltraining durch das EarlyStopping zu friih gestoppt wurde und sich im spéateren Verlauf noch

verbessert hatte, wird der komplette Prozess nochmal mit Optuna durchlaufen.
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4.3.8 Entfernen des EarlyStoppings

Die Epochenanzahl von 50 wurde erstmal beibehalten, um zu priifen, wie sich der Loss bzw. die Accu-
racy rein ohne EarlyStopping entwickelt (Code 4.7.2.10).

Das Training mit einer ahnlichen Architektur wie zuvor (Abbildung 51) und ohne EarlyStopping hat keine
deutlichen Verbesserungen gebracht. Die Accuracy verschlechterte sich um 1% und der Recall verbes-
serte sich um 1%. Die Kurvenverlaufe waren hierbei ebenfalls dem vorherigen Versuch sehr ahnlich, nur

der Test-Loss sank wenig auf 0,55 (Abbildung 52).

Best Hyperparameters: {'num_hidden_layers': 1, 'num_units_layer_8': 71, 'activation_8': ‘relu'}}:

Abbildung 51: Gruppiert, Oversampling, Dropout-Layer, Batch-Size von 128, Korrelationskoeffizient von
1 und ohne EarlyStopping: Modellarchitektur [eigene Darstellung]
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Abbildung 52: Gruppiert, Oversampling, Dropout-Layer, Batch-Size von 128, Korrelationskoeffizient von
1 und ohne EarlyStopping: Accuracy (rechts), Loss (links) [eigene Darstellung]

Um zu Uberprifen, ob weiteres Training die Performanz veréndert, soll der Prozess nochmal mit einer
Epochenanzahl von 100 durchlaufen werden (Code 4.7.2.11).

Hierbei konnte mit einer einzigen Hidden Layer (Abbildung 53) eine starke Verbesserung der Accuracy
auf 87% festgestellt werden. Auch der Recall ist auf 82% gestiegen. Der Test-Loss verschlechterte sich

jedoch auf 0,60. Die Kurvenverlaufe sind dabei ungefahr gleich geblieben (Abbildung 54).

Best Hyperparameters: {'num_hidden layers': 1, 'num_units layer ©': 52, 'activation @': 'relu'}

Abbildung 53: Gruppiert, Oversampling, Dropout-Layer, Batch-Size von 128, Korrelationskoeffizient von
1 und Epochenanzahl von 100 ochne EarlyStopping: Modellarchitektur [eigene Darstellung]
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Abbildung 54: Gruppiert, Oversampling, Dropout-Layer, Batch-Size von 128, Korrelationskoeffizient von
1 und Epochenanzahl von 100 ohne EarlyStopping: Accuracy (rechts), Loss (links) [eigene Darstellung]

Nun soll zum Schluss, wie in Kapitel 3.5.3 festgelegt, stratified k-fold cross validation bei der perfor-

mantesten Architektur- und Hyperparameterkombination angewendet werden.

4.3.9 Cross-Validation

Da das Entfernen des EarlyStoppings zuvor keine Verbesserungen brachte, soll es nun wieder integriert
werden.

Far die Cross Validation sollte die Datenaufteilung so aufgebaut werden, dass die 80-10-10-Aufteilung
beibehalten wird. Hierflr werden zunachst 10% des Gesamtdatensatzes fiir das Testset beiseite gelegt.
Die Ubrigen 90% werden fir die Cross validation verwendet. Bei einem k-Wert von 9 wird dieser Anteil so
gesplittet, dass im Endeffekt die 80-10-10-Aufteilung erhalten bleibt. Zusatzlich wird die stratify-Variable
bei der Aufteilung des Datensatzes gesetzt, um sicherzustellen, dass die Verteilung der beiden Klassen
in den Teildatensatzen ausgeglichen bleibt. Da auch hier die zeitliche Komponente eine gro3e Rolle
spielt, wird das Modell pro Fold 10 Epochen lang trainiert, sodass pro Optuna-Trial 90 Epochen Training
ohne EarlyStopping eingeplant werden (Code 4.7.2.12).

Hierbei wurde bei finf Hidden Layern (Abbildung 55) ein sehr starker Unterschied zwischen der Trainings

bzw. Validation- und der Testperformance festgestellt. Die Trainings- und Validation-Accuracies befanden
sich im hohen 90-er-Bereich (Abbildung 56), bei dem Testsatz wurde jedoch eine Accuracy von 88% und
ein Recall von 80% festgestellt, was nur eine teilweise Werteverbesserung darstellt. Der Test-Loss ist

jedoch auf 0,52 gesunken.

Best Hyperparameters: {'num_hidden_layers': 5, 'num_units_layer_@': 193, 'num_units_layer 1': 157, 'num_units_layer_2': 213, 'n;
um_units_layer 3': 143, "num units layer 4': 158, 'activation @': 'relu’', ‘activation 1': 'relu’, 'activation 2': 'relu’, 'acti
vation 3': 'relu', ‘'activation 4': 'relu'}

Abbildung 55: Gruppiert, Oversampling, Dropout-Layer, Batch-Size von 128, Korrelationskoeffizient von
1, ohne EarlyStopping und mit Cross Validation: Modellarchitektur [eigene Darstellung]
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Abbildung 56: Gruppiert, Oversampling, Dropout-Layer, Batch-Size von 128, Korrelationskoeffizient von
1, ohne EarlyStopping und mit Cross Validation: Accuracy (rechts), Loss (links) [eigene Darstellung]

Da der Recall der Kontrollgruppe 96% betragt und Overfitting somit wahrscheinlich erscheint, soll nun
versucht werden, mithilfe der L1- bzw. L2-Regularisierung gegenzusteuern. Die Werte fir L1 und L2 sol-

len ebenfalls von Optuna bestimmt werden. Hierflir wurde eine groBe Range von 1e~° bis 1e~2 gewahlt.

4.3.10 L1-/L2-Regularisierung

Bei der L1-Regularisierung mit drei Hidden Layern (Abbildung 57) hat sich der Test-Loss mit 0,6 etwas
verschlechtert. Die Accuracy bzw. der Recall konnten jedoch keine besseren Ergebnisse erzielen (Ab-
bildung 58). Mit 87% bzw. 80% schneidet dieses Modell etwas schlechter als das bislang beste Modell
ab (Code 4.7.2.13).

Best Hyperparameters: {'num_hidden layers': 3, "num_units layer @': 179, 'num units layer 1': 249, 'num_units layer 2': 216, 'a
ctivation_e@': 'relu’, ‘activation_1': 'relu’, ‘activation_2': 'relu’, '11_regularizer': 1.2121969008883125e-06}

Abbildung 57: Gruppiert, Oversampling, Dropout-Layer, Batch-Size von 128, Korrelationskoeffizient von
1, Cross Validation und L1-Regularisierung: Modellarchitektur [eigene Darstellung]
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Abbildung 58: Gruppiert, Oversampling, Dropout-Layer, Batch-Size von 128, Korrelationskoeffizient von
1, Cross Validation und L1-Regularisierung: Accuracy (rechts), Loss (links) [eigene Darstellung]
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Mit der L2-Regularisierung und einem Hidden Layer (Abbildung 59) konnte der bislang beste Recall-Wert
von 85% erreicht werden. Die Accuracy sank zwar minimal auf 86%, der Test-Loss erreichte jedoch mit
0,42 ebenfalls seinen derzeitigen Top-Wert mit. Die Kurvenverldufe erreichen zwar nicht die Werte, die
bei der L1-Regularisierung betrachtet werden konnten, in der Gesamtrelation wird dieses Modell jedoch,
vor allem durch den stark verbesserten Recall, als das bislang effektivste bewertet (Abbildung 60; Code

4.7.2.14).

Best Hyperparameters: {'num_hidden_layers': 1, 'num_units_layer_@': 180, 'activation_@': 'relu’, '12_regularizer': 7.5273106638
51669e-06}

Abbildung 59: Gruppiert, Oversampling, Dropout-Layer, Batch-Size von 128, Korrelationskoeffizient von
1, Cross Validation und L2-Regularisierung: Modellarchitektur [eigene Darstellung]
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Abbildung 60: Gruppiert, Oversampling, Dropout-Layer, Batch-Size von 128, Korrelationskoeffizient von
1, Cross Validation und L2-Regularisierung: Accuracy (rechts), Loss (links) [eigene Darstellung]

Bei der Kombination von L1 und L2, also einem Elastic-Net, konnten keine Verbesserungen bei finf
Hidden Layer (Abbildung 61) festgestellt werden (Code 4.7.2.15). Die Accuracy lag bei 83%, der Recall
bei 78% und der Test-Loss verschlechterte sich auf 0,60. Die Accuracy- und Loss-Verldufe waren jetzt

ebenfalls unterschiedlicher (Abbildung 62).

Best Hyperparameters: {'num_hidden_layers': 5, 'num_units_layer_@': 32, 'num_units_layer_1': 134, 'num_units_layer_2': 78, 'num
_units_layer_3': 186, 'num_units_layer_4': 248, 'activation_e': 'relu’, 'activation_1': 'sigmoid', ‘activation_2': "tanh', ‘act
ivation_3": "tanh', ‘'activation 4': ‘relu’, '11 regularizer': 0.00019090666989625123, '12 regularizer': ©.084295029943608783}

Abbildung 61: Gruppiert, Oversampling, Dropout-Layer, Batch-Size von 128, Korrelationskoeffizient von
1, Cross Validation und Elastic-Net-Regularisierung: Modellarchitektur [eigene Darstellung]

Somit ist nach diesem Schritt das Modell mit der einzelnen L2-Regularisierung das bislang effektivste.
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Abbildung 62: Gruppiert, Oversampling, Dropout-Layer, Batch-Size von 128, Korrelationskoeffizient von
1, Cross Validation und Elastic-Net-Regularisierung: Accuracy (rechts), Loss (links) [eigene Darstellung]

4.3.11 Weitere mégliche Anpassungen

Nicht alle Anpassungen, die im Konzept Erwéhnung fanden, wurden auch umgesetzt. Dies lag zumeist
daran, dass diese in dem gegebenen Kontext keine groBen Verbesserungen mit sich bringen wirden.
So hétte eine angepasste Behandlung der fehlerhaften/leeren Dateien auch nur, wenn Gberhaupt, mi-
nimale Auswirkungen auf die Accuracy, da deren Anteil, wie in Kapitel 4.2.1 gesehen, weniger als 1%
aller Daten betrégt.

Auch das Hinzuflgen entfernter Features ist nicht méglich, da die Features, die im Prozess der Da-
tenbereinigung entfernt wurden, rein wissenschaftlich, keine Rolle im Zusammenhang mit dem Befund
spielen und somit nicht relevant sind. Selbiges gilt fiir das Entfernen der Features, da dies weiterer In-
formationsverlust bedeuten wirde.

Schon bei dem verwendeten sehr hohen Koeffizienten von 0,975 wurde etwas weniger als die Halfte der
Spalten entfernt. Eine weitere Reduktion kénnte zu einem Informationsverlust fihren, da fir spezifische
Zusammenhange, wie bei den Spannungswerten, wo es um Anderungen im uV-Bereich geht, nur sehr
groBe Koeffizienten verwendet werden sollten. Wéaren bei diesem Koeffizienten wenige bis gar keine
Spalten entfernt worden, wére diese Option eine Uberlegung wert gewesen.

Da der Bereich der Spannungswerte mithilfe des IQRs stark reduziert wurde, wiirde auch eine Batch-
Normalization-Layer keine genaueren Ergebnisse liefern. Bei Eingaben, die bereits in einem kleinen
Bereich liegen, wirde sie keine zusatzlichen Vorteile bringen, da ihre Hauptaufgabe darin besteht, die
Aktivierungen pro Batch zu normalisieren.

Da somit die meisten Hyperparameter bereits angepasst wurden und weitere Anpassungen nur wenig

Ertrag zeigen wirden, wurde beschlossen, das Training an diesem Punkt zu beenden.
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4.4 Zusammenfassung
4.41 Trainingsergebnisse

Schon nach den ersten Trainingsversuchen ergab sich eine Treffwahrscheinlichkeit von 78%. Hierbei
war es wichtig, dass das System Alkoholiker mit einer hohen Genauigkeit bestimmen konnte, weshalb
der Recall in den Vordergrund gesetzt wurde. Weitere Anpassungen der Vorgéange und Hyperparameter,
wie z.B. Oversampling und das Hinzufligen einer Dropout-Layer verminderten das anfangs aufgetretene
Overfitting stark. Insbesondere die Erhdhung der Batch-Size auf 128 sowie die L2-Regularisierung ha-
ben zu einer starken Verbesserung der Accuracy sowie des Recalls beigetragen. Das effektivste Modell

weist einen Accuracy-Wert von 86% auf. Der entsprechende Alkoholiker-Recall betragt 85%.

4.4.2 Beantwortung der Forschungsfragen

Verglichen mit anderen Arbeiten, die andere Architekturen wie z.B. CNNs verwenden und dabei eine Ac-
curacy teilweise im hohen 90-er%-Bereich erreicht haben, schneidet das hier trainierte Modell schlechter
ab. Dadurch, dass viele Hyperparamter-Anpassungen ausprobiert wurden, ware ein mdglicher Grund,
dass die Vorverarbeitung des Datensatzes zu keinem optimalen Ergebnis geflihrt hat. In den erwahnten
Arbeiten wurden die Werte teilweise in 2D-Grafiken umgewandelt, was vielleicht fiir diesen Fall eine
bessere Methode ware. Auch das FNN an sich kénnte theoretisch hinterfragt werden. Jedoch ist hier zu
erwdhnen, dass das trainierte Modell die Ergebnisse der erwdhnten Dokumentationen (s. Kapitel 3.7)
teilweise Ubertroffen hat, was somit fr eine Verwendung von Optimierungsfunktionen, wie Optuna, zum
Auffinden der geeignetsten Architektur spricht. Es kann nicht ausgeschlossen werden, dass die Testung
von mehr Kombinationen mit Optuna das Erkennen von besseren Architekturen nach sich ziehen wirde.
Insgesamt kann ein FNN f(r die Lésung dieses Problems als geeignet angesehen werden, mit dem Zu-
satz, dass durch ein ausgedehnteres Training dieser oder ahnlicher Architekturen bessere Ergebnisse

erzielt werden kdnnten.

Die beste Kombination aus den getesteten Architekturen und Hyperparametern weist eine Accuracy
von 86% und einen Alkoholiker-Recall von 85% auf (Abbildung 63). Hierbei wurde der gruppierte Da-
tensatz mit Oversampling vergréBert, mithilfe einer Dropout-Layer und einer L2-Regularisierung dem
Overfitting gegengesteuert, die Batch-Size auf 128 vergroBert, der Korrelationskoeffizient auf 1 erhéht
und das Modell mit Cross Validation trainiert. Optuna ermittelte dabei eine Hidden-Layer-Architektur von

einem Layer mit 100 Units, der relu-Aktivierungsfunktion sowie einem L2-Wert von 7,53¢ % als optimal.

62



Alkoholiker-

Modellanpassungen Accuracy Test-Loss
Recall
Nicht-gruppierter Datensatz 60% 63% 0,64
Gruppierter Datensatz 78% 81% 0,77
Gruppierter Datensatz mit Oversampling 79% 74% 0,47
Gruppierter Datensatz mit Undersampling 71% 69% 1,43
Gruppierter Datensatz mit Oversampling
78% 74% 0,49
und Dropout-Layer
Gruppierter Datensatz mit Oversampling,
. 81% 73% 0,48
Dropout-Layer und Batch-Size von 64
Gruppierter Datensatz mit Oversampling,
. 83% 79% 0,55
Dropout-Layer und Batch-Size von 128
Gruppierter Datensatz mit Oversampling,
83% 77% 0,7

Dropout-Layer und Batch-5ize von 256

Gruppierter Datensatz mit Oversampling,
Dropout-Layer, Batch-Size von 128 und einer 83% 75% 0,43
Datensatzaufteilung von 90-5-5

Gruppierter Datensatz mit Oversampling,
Dropout-Layer, Batch-Size von 128 und 84% 80% 0,65
Korrelationskoeffizienten von 1

Gruppierter Datensatz mit Oversampling,
Dropout-Layer, Batch-Size von 128,

. . 83% 81% 0,55

Korrelationskoeffizienten von 1 und ohne

EarlyStopping

Gruppierter Datensatz mit Oversampling,
Dropout-Layer, Batch-Size von 128,
Korrelationskoeffizienten von 1, ochne 87% 82% 0,6
EarlyStopping, bei einer Epochenanzahl von
100

Gruppierter Datensatz mit Oversampling,
Dropout-Layer, Batch-Size von 128, 28% 80%. 051
Korrelationskoeffizienten von 1 und Cross '

Validation

Gruppierter Datensatz mit Oversampling,
Dropout-Layer Batch-Size von 128,

. - 87% 80% 0,6

Korrelationskoeffizienten von 1, Cross

Validation und L1-Regularisierung

Gruppierter Datensatz mit Oversampling,
Dropout-Layer, Batch-Size von 128,

. . 26% 85% 0,42

Korrelationskoeffizienten von 1, Cross

Validation und L2-Regularisierung

Gruppierter Datensatz mit Oversampling,
Dropout-Layer, Batch-Size von 128,
Korrelationskoeffizienten von 1, Cross
Validation und Elastic-Net

33% 78% 0,6

Abbildung 63: Resultate der einzelnen Trainingsprozesse [eigene Darstellung]

63




4.4.3 Ausblick fiir weitere Arbeiten

Ein genauer Grund fir die nicht optimale Treffwahrscheinlichkeit kann nur gemutmaft werden. Durch
ein langeres Training mit Optuna oder durch die Verwendung anderer Optimierungsmechanismen kann
nicht ausgeschlossen werden, dass hierbei bessere Ergebnisse erzielt werden kénnten. Obwohl die
Datenvorverarbeitung nach auf3en hin stimmig und auch optimiert scheint, kann ebenfalls der Fall be-
stehen, dass durch andere Techniken, wie z.B. der Principal Component Analysis (PCA) wahrend der
Feature Extraction, Daten effizienter und theoretisch mit weniger Informationsverlust bereinigt werden
kdnnten.

Da FNNs mit diesem Datensatz noch nicht ausgiebig trainiert wurden, ware eine weitere Option, dass
andere Architekturen bzw. -erweiterungen wie z.B. CNNs und/oder der Einbau von LSTM besser flir

diesen speziellen Fall geeignet sind.
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5 Fazit

Um das definierte Ziel, die Entwicklung eines Algorithmus zur erfolgreichen Feststellung einer Pradis-
position zum Alkoholismus, zu erreichen, wurden zunéchst die wichtigsten Begrifflichkeiten und Grund-
lagen im Bereich der Kl, des Alkoholismus sowie des EEG thematisiert.

Darauf aufbauend wurde im 3. Kapitel ein Konzept zur Datenvorverarbeitung sowie zum Training des
Modells entworfen. Hierbei wurden Entscheidungen fir bzw. gegen die Verwendung von einzelnen Fak-
toren/Architekturen getroffen, die sich spezifisch auf den behandelten Fall bezogen. Letztendlich wurde
sich fir die Entwicklung eines binar klassifizierenden FNNs anhand eines Uberwachten Lernverfahrens
entschieden. Mithilfe der Optimierungsfunktion Optuna sollten fiir die Anzahl der Hidden Layer, die An-
zahl derer Neuronen sowie flr deren Aktivierungsfunktionen die optimalen Parameter gefunden werden.
Hierbei wurden flr jede manuelle Anpassung anderer Hyperparamter 200 Optuna-Trials mit jeweils 50
Epochen durchgefihrt.

In der Umsetzung des entwickelten Konzeptes entstanden zwei voneinander unabhangige Datensatze,
die sich darin unterschieden, dass einer von ihnen den Kanal und die Probenummer der Messungen
als einzelne Features berUcksichtigte und der andere wiederum nicht, wobei die Spannungswerte beim
ersten als Einzelwerte in einer Spalte, beim zweiten gruppiert als einzelne Spalten gespeichert wurden.
Im weiteren Verlauf wurden fehlerhafte/leere Dateien durch das Dropping und Ausrei3er mithilfe des
IQRs entfernt. Mithilfe der Korrelationsanalyse konnten im gruppierten Datensatz redundante Spalten
festgestellt und somit ebenfalls aus dem Datensatz geléscht werden.

Wahrend des ersten Trainingdurchgangs wurde festgestellt, dass der nicht-gruppierte Datensatz, we-
gen einer sehr groB3en Trainingszeit, stark geklrzt werden musste. Mit einem Datensatzanteil von 0,5%
des Gesamtsatzes schnitt es viel schwéacher und zeitintensiver ab als das Modell mit dem gruppierten
Datensatz. Aus diesem Grund wurde der nicht-gruppierte Datensatz verworfen.

Mithilfe von Oversampling sowie dem Einfligen einer Dropout-Layer konnte das Overfitting, das beim
urspriinglichen Modell beobachtet werden konnte, minimiert werden. Das Testen von Undersampling
brachte hierbei viel schlechtere Werte als beim Oversampling. Durch die Erhéhung der Batch-Size
auf 128 konnte die Accuracy sowie der Recall der Alkoholikergruppe weiter gesteigert werden. An-
dere Batch-GréBen von 64 und 256 schnitten schlechter ab. Eine Anderung der Datensatzverteilung auf
90-5-5 flihrte ebenfalls zu schlechteren Ergebnissen. Daraufhin wurde der Korrelationskoeffizient auf 1
erhoht, sodass keine Spalten entfernt wurden. Dies flihrte zu einer Verbesserung sowohl der Accuracy
als auch des Recalls, erklérbar durch einen anscheinend hohen Informationsverlust selbst bei einem

Korrelationskoeffizienten von 0,975.
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Ab diesem Zeitpunkt wurden die meisten implementierbaren und sinnhaften Anpassungen der Archi-
tektur bzw. der Hyperparamteter getestet, sodass es nun darum ging, die Werte mithilfe von einem
ausgedehnteren Training zu verbessern. Hierbei wurde zunéchst das EarlyStopping entfernt, was keine
grof3en Verbesserungen mit sich brachte. Da dies hdchstwahrscheinlich durch die zu geringe Epochen-
anzahl bedingt war, wurde diese auf 100 erhéht. Dies fluhrte zu der bis dahin besten Werteverteilung
von 87% Accuracy sowie 82% Recall. Eine Implementation von Cross Validation flihrte beim Testsatz
nur zu einer geringen Verbesserung, konnte jedoch durch die Implementation einer L2-Regularisierung
stark verbessert werden. Der Einbau von L1-Regularisierung und Elastic Net brachten hingegen keine
Verbesserungen. Das effektivste Modell erreichte einen Accuracy-Wert von 86% und einen entspre-
chenden Alkoholiker-Recall von 85%.

Insgesamt dient das performanteste gefundene Modell einer durchaus genauen Vorhersage einer Ver-
anlagung zum Entwickeln einer Alkoholsucht, ist jedoch fir eine praxisnahe alleinstehende Verwendung
im medizinischen Bereich ungeeignet. Da das Modell die Ergebnisse der erwédhnten Dokumentationen,
die ebenfalls FNNs verwendet haben, teilweise Ubertrifft, kann davon ausgegangen werden, dass die
Verwendung von Optuna oder auch anderen Optimierungsfunktionen eine effektive sowie zeitsparende
Suche der besten Hyperparamter-Kombinationen bietet.

Im Vergleich zu Arbeiten, die z.B. CNNs verwenden, sind die hier erzielten Ergebnisse jedoch schlech-
ter. Dies kdnnte an den unterschiedlichen Ansatzen der Datenvorverarbeitung sowie der Datensatzer-
stellung liegen, da in diesen gezeigt werden konnte, dass eine grafische Darstellung der verwendeten
Messungen sehr hohe Accuracy-Werte erzielen kann.

Obwohl das Thema, wie auch viele andere, die mit einer Kl in Verbindung stehen, noch nicht genug aus-
gereift ist, um eine Analyse vom medizinischen Fachpersonal zu ersetzen, so dient es generell als eine
unterstlitzende Entlastungshilfe bei der Untersuchung und Auswertung von grof3en Anzahlen an Tester-
gebnissen. Es sei hervorzuheben, dass Modelle, wie diese, selbstverstandlich zu jeder Zeit fehleranfallig
sein kénnen, weshalb Auswertungen immer von Arzten und/oder medizinischem Fachpersonal zu tiber-
prifen wéren.

Ein KI-System mit einem derartigen Algorithmus kann auch auf andere Suchtarten angewandt werden,
die ahnliche Messverhalten und Datensétze ermdglichen, sodass die Entwicklung von kinstlichen Ana-
lysemodellen in anderen Gebieten sehr ahnlich verlaufen kénnte.

Selbstverstandlich wachst die Forschung und Weiterentwicklung solcher Systeme stetig voran, sodass
neue Algorithmen aufgestellt werden, die wiederum eine héhere Vorhersagewahrscheinlichkeit bzw. ei-
ne niedrigere Fehlerquote erméglichen.

Insgesamt ist das entwickelte Modell als Erfolg zu bewerten und kann somit als Grundlage fiir genauere

KI-Modelle und Algorithmen in diesem und anderen medizinischen Bereichen dienen.
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