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Teil 1.

Einleitung



1. Einleitung

Die Chemometrie wendet statistische Verfahren zur Auswertung sehr komplexer chemi-
scher Problemstellungen an. Diese Methoden kommen daher dort zum Einsatz, wo die
klassische Auswertung aufgrund grofler Datenvolumina, hochdimensionaler Problemstel-
lungen oder zu geringem Informationsgehalt der Daten an ihre Grenzen stof3t.

Krankheiten bedeuten Verdnderungen in der molekularen Zusammensetzung der Zel-
len [1], Tumore gehen mit Verdnderungen der betroffenen Gewebe einher. Da Infrarot-
Spektren die molekulare Zusammensetzung einer Probe widerspiegeln, ist zu erwarten,
dass sich die Krankheit auch in einer Verénderung der Infrarot-Spektren des Gewebes
niederschlégt.

Allerdings sind diese Verdnderungen in den Spektren mit blolem Auge nicht in der ge-
forderten Genauigkeit zu erkennen, so dass zur Auswertung der Spektren chemometrische
Methoden herangezogen werden miissen. Diese mathematische Vorgehensweise ermoglicht
auch die Abschitzung der Genauigkeit der getroffenen Vorhersagen, was einen grofien
Vorteil reproduzierbarer Methoden gegeniiber den subjektiveren Ergebnissen der Begut-
achtung durch Histologen darstellt. Wie in vielen anderen Gebieten ist es aber auch auf
diesem Gebiet schwierig, eine entsprechende jahrelange Berufserfahrung durch mathema-
tisch fassbare Regeln zur Entscheidungsfindung zu ersetzen.

Infrarot-Spektren stellen eine groffe Menge mathematisch verarbeitbarer Informationen
bereit, auch zur Auswertung dieser Informationen und Interpretation der Ergebnisse exis-
tieren bewahrte Methoden. Der Informationsgehalt der Infrarot-Spektren ist so grof, dass
der Versuch, allein aufgrund der spektralen Informationen zu einer hinreichend genauen
Klassifikation zu kommen, als legitim betrachtet werden kann.

Ein wichtiger Schritt der Informationsverarbeitung ist die Reduktion der Daten auf den
fiir die vorliegende Fragestellung relevanten Anteil. So unterscheiden sich die Spektren
unterschiedlicher Gewebe zwar, weisen aber auch grofie gemeinsame Anteile auf. Diese
gemeinsamen Informationen sind fiir die Auswertung von untergeordneter Bedeutung und
konnen stark komprimiert oder ganz aus der weiteren Betrachtung ausgeschlossen werden.

Es kann zwischen verschiedenen chemometrischen Methoden mit unterschiedlichen Ei-
genschaften gewihlt werden. Die Anwendung von Verfahren, die wenig Zusatzinforma-
tionen in die Auswertung einflieflen lassen, kann neue Wege der Interpretation ertffnen.
Andererseits macht die Beriicksichtigung von Vorwissen die gewiinschten Informationen
oft schneller und exakter zugénglich. Eine genaue Kenntnis der Methoden und ihrer spezi-
fischen Eigenschaften ist notwendig, um Fehlinterpretationen der Ergebnisse zu vermeiden.

Alle Transformationen der Daten haben das Ziel, den Anteil interpretierbarer Informa-
tion zu erhohen. In der Regel kann ein steigender, fiir Menschen oder weitere Verfahren
erkennbarer, Informationsgehalt nur in Verbindung mit einem sinkenden Informationsge-
halt im informationstheoretischen Sinn erreicht werden. Dies tritt immer dann auf, wenn
Transformationen auf die Daten angewandt werden, die nicht zu mathematisch dquiva-
lenten Abbildungen fiihren, also keine Grundoperationen, sondern Datenmanipulationen
darstellen [2].



2. Ziel der Arbeit

Diese Arbeit untersucht Infrarot-Spektren verschiedener Hirntumore mit dem Ziel der
Klassifikation nach histologischen Gesichtspunkten.

Inhalt dieser Arbeit ist die Erstellung eines geeigneten Trainingsdatensatzes, die Ermitt-
lung der erforderlichen Parameter zur Auswahl geeigneter Wellenzahlbereiche fiir die Klas-
sifizierung sowie die Anzahl der Variablen der Klassifizierung selbst. Weiterhin sollen die
Einfliisse verschiedener Methoden zur Datenvorbehandlung auf die Ergebnisse der Auswer-
tungsroutinen untersucht werden, um Empfehlungen fiir eine moglichst allgemeingiiltige
und automatisierbare Datenvorbehandlung aussprechen zu konnen. Auch die Moglichkeit
der Modellbildung mit Daten, die an verschiedenen Geréten gemessen wurden, ist zu un-
tersuchen.

Besondere Aufmerksamkeit ist den Fehlklassifikationen zu widmen. Einerseits im Hin-
blick auf die Folgen, aber auch unter dem Gesichtspunkt, dass die Trainingsdatensétze
histologisch klassifiziert sind, die untersuchten Tumore jedoch ineinander iibergehen.

Im Gegensatz zu faktoranalytischen Methoden, die die Daten in ein abstraktes Koordi-
natensystem transformieren, arbeiten die hier angewandten Verfahren mit realen Teilberei-
chen der Spektren. Die durch den Algorithmus ausgew#hlten Wellenzahlbereiche kénnen
und sollen damit auch auf ihre biochemische Aussage hin untersucht werden.

Die verwendete Methode zur Klassifikation ist die lineare Diskriminanzanalyse (LDA).
Sie wird in der vorliegenden Arbeit mittels des Programms stackedGen durchgefiihrt. Ein
weiteres Programm, ga_ors, wird zur Auswahl der fiir die lineare Diskriminanzanalyse
genutzten spektralen Regionen eingesetzt.

Auch die Wahl der Parameter dieser beiden Programme ist Gegenstand dieser Arbeit.



3. Stand der Technik

In der Literatur sind spektroskopische Untersuchungen im mittleren Infrarot-Bereich iiber
Tumorerkrankungen verschiedenster Gewebe angefiihrt, wie zum Beispiel der Lunge [3; 4],
des Gebédrmutterhalses [5-13|, des Dickdarms [14-18], der Leber [19], der Haut [20-22],
der Brust [23-30], der Prostata [31], des Mundes [32; 33|, von Blutzellen [34; 35] und des
Gehirns [36-39]. Diese Arbeiten unterscheiden sich insbesondere in der Anzahl analysierter
Spektren und auch in den angewandten Auswertemethoden stark. Generell ist im Laufe der
Zeit bei der Spektroskopie von Gewebeproben oder monozellularen Filmen eine Tendenz
zu immer feiner ortsaufgeldsten Spektren zu verzeichnen. Mit wachsendem Datenvolumen
nimmt auch die Anwendung chemometrischer Auswertungen zu.

Grundsétzlich existieren zwei unterschiedliche Wege, die Daten so vorzubereiten, dass
die eigentliche Klassifikation erfolgen kann. Zum einen kénnen chemometrische Verfahren
diese Vorbehandlung ohne Einbeziehung biochemischen Vorwissens iibernehmen. Ande-
rerseits kann an die klassische Spektrenauswertung mit der Betrachtung von bestimmten
Substanzklassen zugeordneten Banden und deren Parameter wie Intensitdtsverhéltnisse
oder Lage des Maximums angekniipft werden. Dieser Ansatz wird oftmals auf der Basis
des Vorwissens iiber biochemische Verédnderungen im Tumorgewebe gegangen, besonders
dort, wo einzelne Spektren jeder Probe aufgenommen wurden. Meist werden Intensitéts-
verhéltnisse einzelner Banden ausgewertet, vereinzelt wird auch die Lage der Banden in
die Uberlegungen mit einbezogen.

Wéhrend jedoch bestimmte Intensitatsverdnderungen bei vielen unterschiedlichen Tu-
morarten auftreten, ist die Verschiebung der Bandenlage nicht immer signifikant [6], be-
ziehungsweise nicht zur pradiktiven Klassifikation geeignet, da die Verteilungen zu stark
iiberlappen [32]. Fiir die in dieser Arbeit betrachteten Tumore wurde teilweise eine signi-
fikante Verschiebung der Banden beobachtet [38].

Eine Ubersicht iiber die angewandten Auswertungsverfahren gibt Tab. 3.1.

Die gingige Diagnosemethode ist die histologische Untersuchung gefirbter Gewebe-
schnitte, die auch hier als Referenzmethode dient.

Mit den in der vorliegenden Arbeit genutzten Programmen wurden bereits Untersuchun-
gen an Tumorgeweben durchgefiihrt [23, LDA!][21][14, NMR-Untersuchungen?]. Auch im
Rahmen des Projekts ,,molekulare Endospektroskopie”“ wurde die lineare Diskriminanz-
analyse mittels ga_ors und stackedGen eingesetzt [36; 39]. Allerdings standen zu jenem
Zeitpunkt erst wenige Proben zur Verfiigung, so dass die Ubertragbarkeit auf neue Pro-
ben noch nicht untersucht werden konnte. Allgemeine Vorschlidge zur Datenvorbehandlung
wurden noch nicht gegeben.

Der Einsatz genetischer Algorithmen zur Lésung von Optimierungsproblemen ist wohl-
untersucht [42-46]. In der Chemometrie werden genetische Algorithmen erfolgreich zur
Variablenselektion angewandt [47-50]. Die genetischen Algorithmen sind in diesem Kon-
text auch insofern etabliert, als eine Reihe vergleichender Untersuchungen mit anderen

Nineare Diskriminanzanalyse
2Nuclear Magnetic Resonance



Tabelle 3.1.: In der Literatur auf Tumorproben angewandte Auswertungsverfahren

Verfahren Arbeiten

klassische Auswertung

Peakintensitédtsverhéltnisse, evt. Peaklage [3; 4; 6; 8; 10; 13; 15; 16;
18; 20; 24; 26; 29; 32; 35;
38; 40]

chemometrische Verfahren

Clusteranalyse [22; 33|
Korrelationsanalyse [11; 17]
principal component analysis [7; 22]
principal component analysis / deskriptive Statistiken [27; 28]
principal component analysis / soft independent modeling [37]

of class analogies
principal component analysis / logistische Regressionsana- [28; 31]
lyse
forward subset selection / LDA [
(NMR-Spektren) [
principal component regression zur Klassifikation [4
[
[

partial least squares zur Klassifikation 41

principal component analysis / Diskriminanzanalyse (Ma- [9; 11; 30; 41]

HALANOBIS-Distanz)

genetic optimal region selection / LDA [21; 36]
(NMR-Spektren) [14]

principal component analysis / neuronale Netze [12; 22]

Verfahren vorliegen (vgl. besonders [51-53]). Besondere Bedeutung kommt dabei den Me-
thoden des simulated annealing, ebenfalls stochastischen Algorithmen, zu. Wihrend die
Wellenlédngenselektion selbst auch fiir Verfahren, die auf vollstédndige Spektren angewandt
werden konnen, als wichtig akzeptiert ist [47; 49; 54-60], ist unentschieden, ob genetische
Algorithmen oder simulated annealing zur Lésung dieser Optimierungsaufgaben geeigneter
sind. Die Leistungsfihigkeit der einzelnen Implementationen scheint stark von der mehr
oder minder geschickten Wahl der Parameter abzuhéngen [48; 51; 52].

Diskriminanzanalysen werden insbesondere auf der Basis von MAHALANOBIS-Distanzen
[61-63] beschrieben. Aber auch das hier benutzte Programm zur linearen Diskriminanz-
analyse, stackedGen , wurde zur Auswertung in einer Reihe von Verdffentlichungen un-
terschiedlichster Daten angewandt [14; 21; 36; 64]. Dieses Programmsystem ist allerdings
noch in der Entwicklung begriffen, so dass die Beschreibungen beziiglich der Algorithmen
nicht immer vollstéindig mit der derzeitigen Technik {ibereinstimmen.



4. Medizinische Grundlagen der betrachteten Hirntumore

4.1. Astrozytome und Glioblastome [65—-68]

Die in dieser Arbeit betrachteten Hirntumore, Astrozytome ersten und zweiten Grades
sowie Glioblastome (WHO-Grad IV), gehéren zu den Gliomen. Es sind hirneigene Tumore,
sie entstehen aus Astrozyten (Sternzellen) und kénnen zu steigender Malignitét entarten.

4.1.1. Die Makroglia

Das Ursprungsgewebe dieser Tumore ist die Astro-
oder Makroglia, die zwischen den Nervenzellen und
Blutgefidflen des Hirns lokalisiert ist und zum Stiitz-
gewebe gehort. Die Zellen der Makroglia umschlieflen
die Kapillaren vollstéindig und haben daher fiir das
Nervengewebe auch Néhr- und Phagozytenfunktion.
Allerdings sind sie kein Bestandteil der Blut-Hirn-
Schranke, diese Funktion iibernimmt das Endothel
der Blutgefafie. Die Astrocyten regeln den Wasser-
und Ionengehalt des umgebenden Hirngewebes, be-
sonders wichtig ist dabei die Aufnahme der bei der
Impulsleitung und -tibertragung aus den Nervenzel-
len ausgetretenen Kaliumionen.

Abbildung 4.1.: Gesundes Gewebe — Der
Messbalken kennzeichnet eine Linge von
250 pm

Astrocyten sind fakultativ postmitotisch, sie teilen sich normalerweise nicht, konnen aber
unter bestimmten Bedingungen wieder in den Zellzyklus eintreten. Im reifen zentralen
Nervensystem teilen sie sich nur unter pathologischen Bedingungen.

Zu den Astrozytomen zweiten Grades (noch gut-
artig, Abb. 4.2) gehoren fibrilldre, protoplasmatische
und gemistozytdire Astrozytome. Es handelt sich da-
bei um scharf begrenzte Raumforderungen, die in
der Regel langsam wachsen, die anatomischen Struk-
turen des Hirns beriicksichtigen und die Blut-Hirn-
Schranke intakt lassen. Allerdings kommt auch diffu-
ses und infiltratives Wachstum vor. Sowohl die M6g-
lichkeit zur malignen Entartung als auch die Steige-
rung des Hirndrucks machen bereits bei diesen be-
nignen Tumoren eine Behandlung notwendig.

Anaplastische Astrozytome (Abb. 4.3) entsprechen
dem WHO-Grad IIT und sind also als bereits bdsar-
tig eingestuft. Charakteristisch sind Odeme, schnel-

Abbildung 4.2.: Astrozytom zweiten Gra-
des — Der Messbalken kennzeichnet eine
Lange von 250 um. Die Zellkerndichte ist
gegeniiber dem gesunden Gewebe erhoht.

les Wachstum und Blutungen. Glioblastome sind bosartig, ihre Charakteristika sind neben
den Merkmalen der anaplastischen Astrozytome auch Nekrosen und die ausgeprigte Po-

lymorphie der Zellkerne (Abb. 4.4).



Abbildung 4.3.: Astrozytom dritten Grades — Abbildung 4.4.: Glioblastom — Der Messbalken

Der Messbalken kennzeichnet eine Lange von kennzeichnet eine Lange von 250 pm. Das Gewe-
250 pum. Weitere Zunahme des Zellkernanteils be ist sehr inhomogen, die Polymorphie der Zell-
und der Grofle der Zellkerne. kerne auffillig.

Die Behandlung dieser Tumore erfolgt in der Regel chirurgisch, oft in Kombination mit
Bestrahlungen, eventuell auch mit unterstiitzender Chemotherapie. Insbesondere diffus
wachsende Tumore bereiten Probleme. Im Hirn kann bei der Resektion nicht der sonst
iibliche Sicherheitsabstand von 3 — 5 cm gesund erscheinendem Gewebes eingehalten wer-
den. Auch fiir scharf begrenzte Tumore resultiert deshalb eine besondere Notwendigkeit
einer verldsslichen in-vivo-Diagnostik.

4.2. Uberlegungen zur infrarot-spektroskopischen Untersuchung von Tumoren

4.2.1. Unterschiedliche Anderungen der Morphologie und der Spektren

Die histologische Begutachtung von Gewebeproben stiitzt sich auf die durch verschiedene
Féarbungen deutlich gemachte Morphologie des Gewebes, wohingegen die Infrarot-Spek-
troskopie als Schwingungsspektroskopie die chemische Zusammensetzung des Gewebes
abbildet. Meist werden Spektren von — aufler Trocknung — weitgehend unverénder-
ten Gewebeproben aufgenommen. Allerdings wurden auch von gefarbten Proben Spektren
angefertigt und ausgewertet[30].

Die histologische Einstufung einer Probe stiitzt sich also auf bereits erfolgte makrosko-
pische Verdnderungen, sowohl der Zellen als auch des Zellverbandes. Diese Verdnderungen
sollten sich auch in den TR-Spektren abzeichnen, da sie auch unterschiedliche Anteile der
Substanzen beziehungsweise Substanzklassen in der betrachteten Probe bedeuten. Die
beobachteten Verdnderungen in den Spektren miissen jedoch nicht gleichzeitig mit den
Verédnderungen der Morphologie erfolgen. Im Gegenteil ist davon auszugehen, dass die
biochemischen Verénderungen vor den morphologischen Anderungen erfolgen und sich
daher auch die Spektren bereits verdndern, wenn noch keine — oder nur geringe — mor-
phologischen Verdnderungen zu erkennen sind [5; 69]. Dies betrifft in besonderem MafBe
die hier untersuchten Tumore, da verschiedene Tumorgrade einer Tumorreihe betrachtet
werden.

Bei der Klassifikation der Spektren ist also zu beachten, dass die Einstufung der Proben
auf morphologischen Veréinderungen beruht. Daher existieren eventuell fiir die spektrosko-
pische Klassifikation geeignetere Grenzen zwischen den Tumoren.



4.2.2. Der Einfluss der ortlichen Auflosung

Die Grofle der Astrozyten liegt im Bereich weniger Mikrometer (2 — 5 ym) und damit in
der Groflenordnung eines Pixels eines unter dem Mikroskop aufgenommenen Images, damit
erfasst ein solches Spektrum nur wenige Zellen. Ein Spektrum eines Maps entstammt einer
Flache von 90 um x 90 pum, daher tragen hier hunderte Zellen zu der Beobachtung bei.

[TTT T TTTTT T TT]
a)

Inhomogenitédten werden stark abgebil-
det, wenn die Grofle der homogenen Be-
reiche innerhalb der Probe der Ortsauf-
l6sung dhnlich ist (Abb. 4.5). Eventuell

ird d i dere A t tra-
Abbildung 4.5.: Auswirkungen unterschiedlicher Orts- er‘ ant eln,e an' er(? u_éwer u?gss ra
auflésung — a) zugrundeliegende Struktur b) hohe tegie notwendig, die die Hiufigkeiten der

Auflésung c) niedrige Auflosung gefundenen Merkmale in Betracht zieht.
Eine niedrige Ortsauflosung bewirkt Mit-

telwertbildung iiber grole Flichen.

Unter der Annahme, dass es sich um recht homogene Gewebe handelt, also alle Zellen
dghnliche Spektren aufweisen, ist eine verédnderte Ortsauflésung unproblematisch. Dann
sollten die Spektren unabhéngig von der Aufnahmetechnik sein. Allerdings sind insbeson-
dere die hohergradigen Tumore durch starke Inhomogenitéiten gekennzeichnet.

Deshalb ist zu erwarten, dass die einzelnen Spektren eines Images nicht nur aufgrund
des etwas geringeren Signal-Rausch-Verhéltnisses [70], sondern auch aufgrund der Inho-
mogenitdt der Probe eine deutlich groflere Varianz aufweisen als die Spektren der Maps.

Diese vergroflerte Varianz der Spektren kann die Auswertung der Daten deutlich er-
schweren, so kann es notwendig werden, weitere spektrale Muster zu definieren. Dann
ergibt sich natiirlich auch die Frage des biochemischen Hintergrunds dieser neuen Klassen
und nach der Zuordnung der Spektren zu den Klassen. Einleuchtend ist dieses Vorgehen
zum Beispiel fiir die Glioblastome, die auch morphologisch in nekrése Bereiche und lebende
Tumorzellen unterteilt werden kénnen.

Die histologische Einordnung der Proben wird als ,,Gold-Standard“ zur Modellbildung
genutzt. Um die Eignung einer Probe fiir die Modellbildung bei der Diskriminanzanalyse
zu beurteilen, ist jedoch zusétzliches Wissen notwendig. Die Notwendigkeit genauerer Ein-
ordnungen der Spektren tritt natiirlich weiter in den Vordergrund, wenn weitere Klassen
gebildet werden sollen.

Die ortliche Genauigkeit der Erkennung der Grenzen zwischen gesundem und Tumor-
gewebe hingt natiirlich von der Ortsauflosung der Daten ab, insofern ist eine moglichst
hohe Ortsauflésung wiinschenswert [25]. Verschiedene Faktoren kénnen allerdings bewir-
ken, dass diese Grenze auch bei gesteigerter Ortsauflosung nicht genauer erkannt oder
sogar die Erkennung des Tumors erschwert werden kann.

Die Frage nach einer giinstigen Ortsauflésung kann nur dann beantwortet werden, wenn
die biochemische und 6rtliche Herkunft der zur Unterscheidung der Gewebearten genutzten
spektralen Regionen bekannt ist. Hierbei besteht sowohl die Moglichkeit, dass es sich um
Merkmale, die ausschliellich einzelnen Tumorzellen zuzuordnen sind, handelt, als auch die
Moglichkeit, dass es sich um Merkmale ganzer Zellverbénde handelt. Letzteres umfasst die
Moglichkeit, Tumormarker, die auch im umgebenden Gewebe gefunden werden konnen,
oder auch die An- oder Abwesenheit bestimmter Zelltypen im Zellverband (vgl. [32]) zu
nutzen.



Auch die zeitlichen Verdnderungen in lebendem Gewebe miissen bei dieser Diskussi-
on in Betracht gezogen werden, da die unterschiedlichen Stadien des Zellzyklus starke
Verdnderungen im biochemischen Sinne bedeuten, die sich insbesondere auch deutlich in
den Infrarot-Spektren der Zellen niederschlagen. In der Literatur wird die Hypothese aufge-
stellt, dass die Desoxyribonukleinsdure (DNA) praktisch nur wéhrend der Synthese-Phase
sichtbar ist, da sie sonst aufgrund der dichten Packung eine zu hohe optische Dichte auf-
weist, um in den Spektren beobachtet zu werden. Daher wird in der Literatur geschlossen,
dass bei der Betrachtung des DNA-Anteils oft eher die Teilungsaktivitéit des Zellverbands
als der tatséchliche DNA-Gehalt gemessen wird. [20; 34; 40]

Es kann also nicht von vornherein davon ausgegangen werden, dass die Ergebnisse un-
abhéngig von der Ortsauflosung sind, eventuell werden fiir unterschiedliche Ortsauflésun-
gen auch sehr unterschiedliche Modelle gebildet, weil andere Merkmale zur Klassifikation
genutzt werden.
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5. Begriffsbestimmungen zu den Datenstrukturen

5.1. Die Datenstruktur

7y © ]
%éf@“
£ =N

AR

Proben Messungen Spektren

Abbildung 5.1.: Tllustration der Datenstruktur — Zu den Proben verschiedener Patienten kénnen mehrere
Messungen existieren, die jeweils viele Spektren enthalten.

Die einzelnen Gewebeproben stammen von verschiedenen Patienten. Von diesen Proben
werden Mikrotomschnitte angefertigt, die infrarotspektroskopisch gemessen werden. Jede
solche Messung besteht aus vielen einzelnen Spektren.

Ein Map ist eine Messung, deren Spektren nacheinander von verschiedenen Positionen
der Probe aufgenommen wurden, dagegen werden die einzelnen Spektren eines Images
gleichzeitig gemessen.

5.2. Der Ablauf der angewendeten chemometrischen Untersuchungen

Die in dieser Arbeit angewandte Methode zur Klassifikation der Spektren umfasst ver-
schiedene Fachgebiete mit jeweils eigenen Begriffen.

Die Daten bestehen aus den Extinktionswerten verschiedener Wellenzahlbereiche (Abb.
5.2). Die Anzahl dieser Wellenzahlbereiche wird in dieser Arbeit mit p bezeichnet, sie ist
eine Schliisselgrofe und wird in der Spektroskopie, der Optimierung und der Klassifikation
jeweils anders benannt.

Aus spektroskopischer Sicht werden aus Spektren, bestehend aus den Extinktionswer-
ten verschiedener Wellenzahlen, Mittelwerte einzelner spektraler Regionen gebildet. Dabei
bleibt die physikalische Bedeutung erhalten. Die so entstandenen Daten sind also im Prin-
zip immer noch Spektren.

Die Optimierung versteht p als eine Anzahl an Dimensionen. Vor der Optimierung liegen
die Daten in einem hochdimensionalen Suchraum vor, die Spektren werden als Punkte in
RP aufgefasst. Nach der Optimierung ist die Dimensionalitit stark reduziert, da nur die
wichtigen Dimensionen beibehalten wurden.
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Abbildung 5.2.: Illustration des Ablaufs der Analyse — Die einzelnen Spektren kdnnen erst nach einer
Dimensionsreduktion klassifiziert werden.

In der Terminologie der Klassifikation stellt p die Anzahl der Variablen dar. Vor der
Optimierung ist die Anzahl der Variablen zu gro und ihre Trennfihigkeit zu gering,
als dass eine lineare Diskriminanzanalyse erfolgreich durchgefiithrt werden koénnte. Aus
Sicht der Diskriminanzanalyse wéhlt die Optimierung die bedeutsamen Variablen aus einer
groflen Menge an vorhandenen Variablen aus.
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6. Kilassifikation[71-74]

Unter Klassifikation versteht man die Zuordnung einzelner Objekte zu Klassen, deren Exis-
tenz in der Regel bereits bekannt ist. Daher sind die Klassifikationsverfahren dem tber-
wachten Lernen zuzuordnen. Methoden des uniiberwachten Lernens, die ebenfalls Objekte
gruppieren, wie zum Beispiel die Clusteranalyse, werten nie Informationen iiber bekannte
Gruppen aus. Daher konnen sie im Rahmen von Klassifikationsproblemen zwar zur ex-
plorativen Datenanalyse und dadurch eventuell zur Kldrung der Ursache bei auftretenden
Problemen eingesetzt werden, eine Klassifikation im geforderten Sinn kénnen sie jedoch
nicht leisten.

Vereinzelt werden auch Verfahren wie die principal component regression und partial
least squares zur Klassifikation eingesetzt. Dies ist in der Regel allerdings nur dann mdoglich,
wenn zwischen zwei Klassen zu unterscheiden ist.

Bekannte Methoden zur Behandlung von Klassifikationsproblemen sind aufler der Dis-
kriminanzanalyse die Methode der k ndchsten Nachbarn und das soft independent mode-
ling of class analogies (SIMCA). Auch bestimmte Neuronale Netze und Heuristiken wie
Ezxpertensysteme konnen auf diese Aufgabenstellungen angewandt werden. Die einzelnen
Verfahren unterscheiden sich stark in ihren Voraussetzungen, mathematischen Modellen
und Annahmen.

Die lineare Diskriminanzanalyse ist als besonders robustes und schnelles Verfahren be-
kannt [23; 34; 76; 77]. Ein weiterer wichtiger Vorteil der Diskriminanzanalyse ist, dass
auer der Klassenzugehorigkeit noch Vorwissen iiber die H#ufigkeit des Auftretens der
Klassen eingebracht und eine Gewichtung der Fehlklassifikationen einfach realisiert wer-
den konnen [41].

Von den vorliegenden Gewebeproben wurden ortsaufgelost IR-Spektren aufgenommen,
entweder als Maps in Form vieler Einzelmessungen oder simultan als Images. Die Klas-
sifikation kann sich also auf zwei wesentliche Informationsarten stiitzen: zum einen die
einzelnen Spektren, die die molekulare Zusammensetzung des Gewebes und damit auch
die Gewebeart widerspiegeln und zum anderen die rdumliche Information.

Die hier erfolgte Klassifikation stiitzt sich allein auf die Information der Spektren, die
rdumliche Information wird nicht ausgewertet. Bei der Interpretation und Beurteilung
der Klassifikationsergebnisse kann jedoch die rdumliche Information wieder hinzugezogen
werden. Dabei gilt es zu beachten, dass eine Probe gesundes Gewebe und verschiedene
Tumorgewebe enthalten kann, da die verschiedenen hier untersuchten Tumorarten aus-
einander hervorgehen kénnen. Dies sollte sich dann auch in der Zuordnung der einzelnen
Spektren widerspiegeln.

Ortsaufgeloste Informationen spielen bei der traditionellen histologischen Begutachtung
eine grofie Rolle. Der Histologe schlieit aus Formen und Grdflen auf den Gewebetyp. Die
Féarbung dient eher dem Verstérken des Kontrastes zum Sichtbar machen der vorhandenen
Strukturen, als dass eine farbliche Differenzierung zwischen verschiedenen Gewebearten
erreicht wiirde.

Grundsétzlich sind zur Klassifikation verschiedene mogliche Anordnungen der einzelnen
Objekte im Raum zu beriicksichtigen, da sie unterschiedliche Ansétze der Klassifikati-
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on beziehungsweise der Datenvorbehandlung vor der eigentlichen Analyse erfordern. So
beschreibt [74] folgende wichtige Fille (Abb. 6.1):

Abbildung 6.1.: Wichtige Fiille der Objektanordnungen [74]

Die Trennung der Gruppen ist bereits mit einer linearen Funktion moglich, der eukli-
dische Abstand vom Gruppenmittelpunkt liefert die richtige Klassifikation.

Die Variablen sind korreliert, so dass die Klassifikation mittels euklidischem Abstand
nicht mehr moglich ist, wohl aber mit Hilfe der MAHALANOBIS-Distanz. Auch eine
lineare Funktion trennt die Gruppen richtig.

Hier reicht auch eine lineare Funktion nicht mehr zur Separierung der Gruppen aus,
es muss eine gekriimmte Diskriminanzfunktion verwendet werden. Alternativ kénnen
die Daten transformiert werden, so dass wieder eine lineare Funktion zur Trennung
ausreicht.

Die einzelnen Gruppen bestehen aus verschiedenen Untergruppen, daher sind mehrere
Diskriminanzfunktionen zur korrekten Trennung erforderlich.

Der Asymmetrische Fall ist typisch fiir Aufgabenstellungen der Qualitéitssicherung:
eine Gruppe bildet eine Enklave innerhalb einer anderen Gruppe. Es muss mit ei-
ner geschlossenen Diskriminanzkurve gearbeitet werden, unter Umsténden kann auch
der euklidische Abstand vom Gruppenmittelpunkt zur Klassifikation herangezogen
werden, nun allerdings in der Form eines Grenzwerts.
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Der hier betrachtete Ansatz der linearen Diskriminanzanalyse kann in den Situationen ent-
sprechend (a) und (b) angewandt werden, andere Objektanordnungen kénnen jedoch in sol-
che Anordnungen transformiert werden. Die Vielzahl der Messstellen eines IR-Spektrums
stellt meist geniigend Merkmale mit den geforderten Verteilungen zur Verfiigung, deshalb
kann auf die Anwendung entsprechender Transformationen verzichtet werden.

6.1. Diskriminanzanalyse [71-74; 78]

Die Diskriminanzanalyse geht von der Annahme aus, dass die Grundgesamtheit ) aus g
disjunkten, also trennbaren, Teilgesamtheiten €21 ...€,, den Klassen, besteht.
Ausgehend von den Merkmalsauspragungen x € RP der einzelnen Objekte w € Q. wer-
den Entscheidungskriterien e zur Zuordnung der Objekte zu den Klassen gesucht. Das
heift, dass die Entscheidungskriterien den aus allen Merkmalsauspridgungen x der Stich-
probe gebildeten Stichprobenraum S C RP auf die Klassenzugehorigkeit & abbilden:

e:S—{1,..,9} (6.1)
x—e(x)=k (6.2)
Eventuell wird noch k = 0 verwendet, wenn ein Objekt keiner der bekannten Klassen
zugeordnet werden kann.
Zu Klassenzugehorigkeit k£ und Merkmalsausprégung x eines Objekts existieren folgende

wichtige charakteristische Grofien:

p(k) =p(w € Q) >0, die a priori Wahrscheinlichkeit der Klassenzugehorigkeit.
Die a priori Wahrscheinlichkeit gibt die relative Hiaufigkeit der einzelnen Klassen an.

f (x|k), die Klassenverteilung von x in €
f (x]k) ist also die Verteilung der Objekte einer Klasse und gibt die Wahrscheinlich-
keit an, den Merkmalsvektor x fiir ein Objekt der Klasse k zu beobachten.

g
f(x)= > p(k)f(x|k), die unbedingte Verteilung von x auf 2.
k=1
Das ist die Verteilung aller Objekte aller Klassen, also der Grundgesamtheit.

p (k|x), die a posteriori Wahrscheinlichkeit der Klassenzugehorigkeit,
also die Wahrscheinlichkeit, dass ein Objekt mit dem Merkmalsvektor x zur Klasse
k gehort oder der Anteil aller Beobachtungen x, der von Objekten der Klasse k
herriihrt.
Nach BAYESs gilt

p (k) f (x[k)
I{j =
p (k[x) F(x)
Abb. 6.2 illustriert diese Groflen fiir folgendes Beispiel:

Abb. 6.2(a) zeigt die Klassenverteilungen f (x|a) (durchgezogen) und f (x|b) (ge-
strichelt) zweier Klassen. Sind die a priori Wahrscheinlichkeiten dieser Klassen
p(a) =30% und p (b) = 70%, dann ist f (x) = p (a) - f (x]|a) + p (b) - f (x]b), die
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(a) Klassenverteilungen — Klasse a (durchgezogen), (b) Zusammensetzung der unbedingten Verteilung der
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Abbildung 6.2.: Skizze zu den charakteristischen Groflen der Verteilungen

in (b) fett gekennzeichnete Verteilung.
Fiir ein Objekt mit x = 2,7 ist die Wahrscheinlichkeit, dass das Objekt zur Klasse
a gehort

0,3-f(2,7]a)

_ 9 _ ~ 2 .
p(alx=27) 0,3-f(2,7a) +0,7-£(2,7[b) 0%

Das Verhiltnis des kurzen grauen Balkens (0,3 - f (2.7|a)) zum langen schwarzen
Balken (f (2,7)) in (b) illustriert diese Wahrscheinlichkeit.

Diese Groflen sind in der Regel unbekannt und werden daher mit Hilfe einer Lernstich-
probe geschétzt.

Weiterhin wird nach dem Ziel der Analyse unterschieden. Die deskriptive Diskriminanz-
analyse benutzt die gefundenen Entscheidungskriterien, um die Merkmale herauszufinden,
in denen sich die Klassen unterscheiden. Dagegen wendet die prddiktive Diskriminanzana-
lyse die aus einer Lernstichprobe geschétzten Entscheidungskriterien auf weitere Stichpro-
ben an, um deren Objekte zu den bekannten Klassen zuzuordnen.

Die eingesetzten Verfahren sollten an dieses Ziel angepasst sein [78]. Auch die Kriterien
zur Beurteilung der Modellgiite sollten daher das Ziel der Analyse beriicksichtigen. Im Fol-
genden wird geméf den Zielen dieser Arbeit, der Klassifikation weiterer Infrarotspektren,
speziell die pradiktive Diskriminanzanalyse betrachtet.

6.1.1. Entscheidungsregeln

Fiir verschiedene Aufgabenstellungen existieren unterschiedliche Entscheidungsregeln, die
der jeweiligen Situation angepasst sind.

Ein unbekanntes Objekt wird nach BAYES derjenigen Klasse zugeordnet, fiir die die a
posteriori Wahrscheinlichkeit am grofiten ist:

p (1%|x) > p(I|x) Vie{l,..., g} (6.4)
p (k) f (xu;) > p (1) £ (x]0) viell,... g} (6.5)
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Diese Zuordnung ist nicht zwingend eindeutig. Die BAYES-Regel ist in der Hinsicht opti-
mal, als sie fiir jedes x die kleinste bedingte Fehlerrate F (e|x) und damit auch die kleinste
unbedingte Fehlerrate F (x) erreicht.

Eine Erweiterung sind die kostenoptimalen Entscheidungsregeln. Dabei wird eine Kos-
tenfunktion angewandt, die es ermdoglicht, die verschiedenen Arten der Fehlklassifikation

unterschiedlich zu gewichten. Dazu wird eine Matrix C = C (k, l%), deren Hauptdiagonal-
elemente null sind, eingefiihrt. Die einzelnen Elemente c,; bedeuten dabei die Kosten der

Fehlzuordnung, wenn die wahre Klassenzugehorigkeit k ist, das Objekt aber der Klasse k
zugeordnet wird. Statt der bedingten Fehlerraten sind nun die zu erwartenden Kosten zu
minimieren. Dabei gilt fiir die bedingten erwarteten Kosten

C (/2;|x) - kic (k: k) p (klx) — myin (6.6)

Die unbedingten erwarteten Kosten fiir jede Klasse erhilt man durch Integration iiber den
gesamten Merkmalsraum S:

C (k;) - /c (lfcyx)dx. (6.7)

S

Die BAYES-Regel (Gl. 6.4) sowie die aus der Anwendung der kostenoptimalen Regel
folgenden analogen Ungleichungen kénnen durch streng monoton steigende Transformati-
onsfunktionen in besser handhabbare Formen iiberfithrt werden. So fithrt logarithmieren
der BAYES-Regel zur dquivalenten Darstellung

Inf (x]/;:) +1Inp (l%) — max (6.8)
Weitere Vereinfachungen dieser Regeln sind moglich, wenn die Verteilung der Objekte
bekannt ist. Die wichtigsten Vereinfachungen betreffen die multivariate Normalverteilung.

6.2. Lineare Diskriminanzanalyse

Man spricht von einer linearen Diskriminanzanalyse (LDA), wenn die Diskriminanzfunk-
tionen linear beziiglich der Merkmalsvektoren x sind.

Damit die Regeln nach dem entscheidungstheoretischen Ansatz angewandt werden kon-
nen, muss die bekannte Verteilung der Daten eingesetzt werden. In der Regel geht man
hier vom Vorliegen einer multivariaten Normalverteilung aus.

Mit der Dichtefunktion

1
Vv (2m)P/ISk|

erhélt man fiir die BAYES-Regel (Gl. 6.8)

f(x|k) = o= 3 O—m) TS (k=) (6.9)

1 1 T ~— 7
—iln]Skl—g(x—uk) Skl(x—uk)—l—lnp(k> — max (6.10)

Dabei wurde ausgenutzt, dass die beziiglich der Gruppenzugehorigkeit k& konstanten Terme
weggelassen werden konnen, ohne die zugrundeliegende Ungleichung zu verletzen.
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Die so erhaltene Diskriminanzfunktion ist zunéichst quadratisch in x, man spricht daher
von einer quadratischen Diskriminanzanalyse.
Wenn allerdings die Kovarianzmatrizen aller Gruppen gleich sind, also

S =Sy=--=8,=8 (6.11)

gilt, kann weiter vereinfacht werden. Nach Ausmultiplizieren der quadratischen Form
(6.10) resultiert eine in x lineare Diskriminanzfunktion

1

Tgq-1
S —
X ke 9

prS tpy, +1Inp (l;:) — max (6.12)
Der analoge Ausdruck bei Anwendung der kostenoptimalen Regel unterscheidet sich nur

im Auftreten eines Summanden fiir die erwarteten Kosten der Fehlklassifikationen.

6.3. Voraussetzungen der linearen Diskriminanzanalyse

Die lineare Diskriminanzanalyse nach dem entscheidungstheoretischen Ansatz beruht also
auf zwei wichtigen Annahmen

e Es wird eine multivariate Normalverteilung vorausgesetzt.

e Zusitzlich miissen die Kovarianzmatrizen S; aller Klassen gleich sein.
Ist dies nicht der Fall, so kann eine quadratische Diskriminanzanalyse durchgefiihrt
werden.

6.3.1. Testen der Voraussetzungen

Zur Uberpriifung dieser Voraussetzungen sind eine Reihe statistischer Tests bekannt, die
allerdings in der Regel einen recht groflen Strichprobenumfang erfordern. Daher ist es in
der Praxis oft schwierig, diese Tests durchzufiihren.

Andererseits erweist sich die lineare Diskrimianzanalyse empirisch als ein sehr robus-
tes Verfahren, wobei auch Erfahrungen dariiber vorliegen, welche Abweichungen starke
Beeintrachtigungen der Leistungsfihigkeit der Diskriminanzanalyse nach sich ziehen und
welche Verletzungen der Voraussetzungen als eher unkritisch zu werten sind.

Hinzu kommt, dass oftmals auch kein notwendig besseres Verfahren angegeben wer-
den kann, da die alternativen Methoden in der Regel komplexer sind und damit gréflere
Unsicherheiten in den Schétzungen resultieren.

Die Voraussetzung der multivariaten Normalverteilung

Verschiedene Tests auf Vorliegen einer multivariaten Normalverteilung sind bekannt. Diese
Tests haben recht unterschiedliche Eigenschaften und sind zum Teil auf die Erfordernisse
der linearen Diskriminanzanalyse abgestimmt [79, Kap. 6.2.2 und 6.2.3].

Diese Tests, die die Aussage, dass keine Abweichung — beziehungsweise keine fiir die
lineare Diskriminanzanalyse problematische Abweichung — von der multivariaten Nor-
malverteilung nachgewiesen werden kann, ermoglichen, sind recht aufwéndig. Die Aussage,
dass keine multivariate Normalverteilung vorliegt, ist dagegen oft recht einfach zu treffen,
da einfach zu priifende notwendige, aber nicht hinreichende, Bedingungen bekannt sind.
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univariate Normalverteilung aller Linearkombinationen a’x

Aus der Definition der multivariaten Normalverteilung folgt, dass alle a’x univariat nor-
malverteilt sein miissen. Das sind auch die z1, ..., z, selbst. Kann also eine Linearkombi-
nation a’x angegeben werden, die nicht univariat normalverteilt ist, so kann keine multi-
variate Normalverteilung vorliegen.

Es ist micht hinreichend fiir das Vorliegen einer multivariaten Normalverteilung, dass
alle x1,...,zp univariat normalverteilt sind, aber es handelt sich um eine notwendige
Bedingung.

Damit kann die Verletzung dieser ersten Voraussetzung der linearen Diskriminanzana-
lyse eventuell durch mehrere univariate Tests auf Normalverteilung (z. B. x?-Test oder
KOLMOGOROW-SMIRNOW-Test) gezeigt werden.

Homogenitdt der Kovarianzmatrizen

Um die Homoskedastizitit, die Homogenitéit der Kovarianzmatrizen, zu testen, stehen ver-
schiedene Tests auf der Basis von x2- und F-Statistiken zur Verfiigung [78, S. 69 — 70][71,
S. 74 — 75][80], dabei wird

Hy: S =Sy=---=8; (6.13)
gegen H, : Hj falsch (6.14)
getestet.

Als Testgrofie wird das Boxsche M verwendet, das unter Hy asymptotisch y2-verteilt
ist.

g
M =Y n;In|S;'8 (6.15)
k=1
Hj ist abzulehnen, wenn
1
M>*(P=1-a;f=5p(p+1)(g—1)) (6.16)

2

ist. Es existieren weitere Transformationen, die die y2- beziehungsweise die F-Statistik
approximieren, insbesondere bessere Ndherungen fiir bestimmte Situationen geben.

Diese Tests sind bereits gegeniiber kleinen Abweichungen der Kovarianzmatrizen von-
einander recht empfindlich. Daher sollte eine Ausreiflererkennung vor dem Test auf Ho-
mogenitét der Kovarianzmatrizen durchgefithrt werden [78, S. 64].

Zusitzlich werden diese Statistiken mit wachsendem ™% immer schirfer, so dass die
Verwendung kleiner Irrtumswahrscheinlichkeiten empfohlen wird [78, S. 64].

Ein weiteres Problem dieser Test-Statistiken ist, dass sie sehr empfindlich gegeniiber
Abweichungen von der multivariaten Normalverteilung sind. Daher geht Ablehnung der
Nullhypothese oft eher auf Abweichungen von der Normalverteilung als auf unterschiedli-
che Kovarianzmatrizen zuriick.

6.3.2. Konsequenzen von Verletzungen der Voraussetzungen

Die lineare Diskriminanzanalyse ist als ein gegeniiber Verletzungen der Voraussetzungen
als sehr robustes Verfahren bekannt.
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Allerdings sind bestimmte Abweichungen von der multivariaten Normalverteilung be-
kannt dafiir, dass sie die Leistung, speziell die erreichbare Trefferrate, der linearen Diskri-
minanzanalyse stark beeintrichtigen.

Heteroskedastizitéit hat in vielen Fillen wesentlich weniger gravierende Folgen fiir die
Diskriminanzanalyse. Zum einen, weil dieser Tatsache recht einfach Rechnung getragen
werden kann, indem von der linearen auf eine quadratische Diskriminanzanalyse ausgewi-
chen wird. Die erforderlichen Verfahren sind ebenfalls bekannt und stehen in der Regel zur
Verfiigung. Andererseits wird bei geringen Stichprobenumfingen oft empfohlen, trotz inho-
mogener Kovarianzmatrizen den linearen Ansatz zu verwenden. Die Abweichungen haben
meist geringere Auswirkungen auf die Trefferrate als die gestiegene Komplexitiat und die
damit bei gleicher Probensituation gestiegene Unsicherheit bei der Parameterschéitzung
bei einer quadratischen Diskriminanzanalyse. Allerdings sind diese Untersuchen bislang
auf den Zwei-Gruppen-Fall beschrinkt.

Erfahrungen legen fiir viele Fille nahe, dass es sich bei der linearen Diskriminanzana-
lyse um ein robustes Verfahren handelt, das auch bei Verletzungen der Voraussetzungen
angewandt werden kann.

Die vorliegende Situation weicht deutlich von den in der allgemeinen Literatur zur Mus-
tererkennung iiblichen Fragestellungen ab. Dort handelt es sich meist um Probleme, bei
denen eine nicht zu grofle Anzahl an Variablen zur Analyse zur Verfiigung steht, aus de-
nen dann eine geeignete Teilmenge ausgewihlt werden muss. Die spektroskopischen Daten
stellen jedoch eine sehr grofle Anzahl an Variablen — bei denen allerdings von starken
Korrelationen untereinander ausgegangen werden muss — zur Verfiigung. Diese Variablen
unterscheiden sich auch insofern von den oben genannten, als sie zwar als lauter einzelne
Dimensionen aufgefasst werden konnen, diese Dimensionen jedoch erst durch die Diskre-
tisierung des zunéchst stetigen Spektrums entstehen. Daher kénnen die Extinktionswerte
benachbarter Wellenzahlen addiert werden, ohne dass die physikalische Bedeutung verlo-
rengeht.

6.4. Die optimale Variablenwahl

Die lineare Diskriminanzanalyse ist in ihren Ergebnissen stark von den verwendeten Va-
riablen abhingig. Zun&chst ist aus theoretischer Sicht festzuhalten, dass weiter hinzukom-
mende wahre GroBen schlimmstenfalls nicht zur Klassentrennung beitragen, die Trennung
der Klassen jedoch nicht negativ beeinflussen.

Anders sieht es aus, wenn — wie es in der Regel der Fall ist — die wahren Grofien
unbekannt sind und daher Schitzungen verwendet werden miissen. Jede hinzukommende
Variable bedeutet zusétzliche Komplexitdt des Modells und die Schétzungen werden daher
mit einer gréferen Unsicherheit behaftet sein.

Ubersteigt diese durch die groBere Anzahl an Schiitzungen hinzugekommene Unsicher-
heit die Trennkraft der Variablen, so ist diese fiir die Modellbildung nicht nur nutzlos,
sondern sogar schidlich. Das Einschlieflen solcher Variablen in das Modell fithrt zu einem
Absinken der Trefferrate (Abb. 6.3, Kreuze).

Daher ist zu erwarten, dass die Trefferrate bei einer bestimmten Auswahl an Variablen
ein Maximum durchléuft, wiahrend die Fehlerrate entsprechend ein Minimum zeigt, was
auch der Grund fiir die Bezeichnung ,,Badewanneneffekt ist.

Es gibt also eine optimale Auswahl an Variablen fiir einen gegebenen Sachverhalt. Die
Bestimmung dieser besten Untermenge der zur Verfiigung stehenden Variablen ist ein

21



T T T T T T T T T T T
v
O

0.75 - N _
g o+ L N
]
= + +
L L _
5 0.50 +
= J<Z +

0.25 |- _

0.00 x x x x x x x x x x x

Komplexitat des Modells, Variablenzahl

Abbildung 6.3.: Skizze zur Abhéngigkeit der Trefferrate von der Variablenzahl — wahrer Verlauf (4+) und
Reklassifikations-Schéitzung ()

grofles Problem. Bei der deskriptiven Diskriminanzanalyse, die die Unterschiede zwischen
den Klassen aufzeigen und interpretierbar machen soll, stehen verschiedene Kenngrofien
der Gruppentrennung zur Beschreibung der einzelnen Variablen zur Verfiigung. Allerdings
sollte die Grundlage fiir die Aufnahme von Variablen in ein pradiktives Modell immer die
erreichte Modellgiite, zum Beispiel die Trefferrate sein [78, Kap. VIII].

6.5. Beurteilung der Qualitat eines Modells

Ein wichtiger Aspekt der Klassifikation sind die Angaben zur Qualitdt des Modells. Die
beiden wichtigsten Groflen zur Beurteilung sind die Trefferrate T, der Anteil richtiger
Zuordnungen, und die Fehlerrate F', der Anteil der falschen Zuordnungen an allen erfolgten
Zuordnungen. Diese beiden Groflen sind also dquivalent. Werden kostenoptimale Regeln
angewandt, so sind die zu erwartenden Kosten der Parameter zur Modellbeurteilung.

Die Zuordnungsmatrix stellt die wahre Klassenzugehorigkeit (Zeilen) den erfolgten Zu-
ordnungen (Spalten) gegeniiber. Damit sind die richtigen Zuordnungen auf der Haupt-
diagonale zu finden. Die Trefferrate T lasst sich als das Verhiltnis der Spur der Zuord-
nungsmatrix zur Summe iiber alle Elemente ausrechnen. Diese Darstellung der Validie-
rungsergebnisse ermoéglicht eine genauere Analyse der Fehlzuordnungen als es Fehler- oder
Trefferrate allein erlauben.

Diese Groflen kénnen mit Hilfe geeigneter Testdatensétze geschétzt werden, allerdings
ist der Auswahl représentativer Datensétze grofie Aufmerksamkeit zu widmen.

Um eine Schétzung der Trefferrate eines Modells vorzunehmen, wird zusétzlich zur Trai-
ningsstichprobe eine weitere Stichprobe mit bekannter Klassenzugehorigkeit gebraucht.
Aus der Zuordnungsmatrix dieser Daten wird die Trefferrate ermittelt. Anders gesagt steht
bei einer gegebenen Stichprobe mit bekannter Zuordnung nur noch ein Teil der Daten als

22



Trainingsstichprobe oder Trainingsset zur Verfiigung, beim Teilen muss darauf geachtet
werden, dass zwei reprisentative Datenséitze gebildet werden, damit sowohl die Schitzung
der Modellparameter als auch die Schétzung der Trefferrate durchgefithrt werden kénnen.

Da meist, so auch im vorliegenden Fall, der zur Verfiigung stehende Stichprobenumfang
so gering ist, dass bereits die Schéitzung der Modellparameter als mit groflen Unsicherheiten
behaftet eingestuft werden muss, weicht man auf andere Schétzmethoden, die mit einem
geringeren Stichprobenumfang auskommen, aus.

Wichtig ist, dass fiir eine Schétzung der Trefferraten der Klassifikation unbekannter
Proben unabhéngige Proben eingesetzt werden miissen, das bedeutet, dass diese Proben
in keiner Weise an der Modellbildung beteiligt sein diirfen.

6.5.1. Reklassifikation

Werden alle Daten zur Schéitzung der Modellparameter verwendet, so wird vermutlich
das bestmogliche Modell mit den gegebenen Daten gebildet. Dann kann nur noch die
Reklassifikations-Trefferrate bestimmt werden, indem alle Proben mit dem aus ihnen
geschéitzten Modell klassifiziert werden.

Diese Schitzung der Trefferrate wird einen stark positiven systematischen Fehler auf-
weisen, ist als Schitzung der Trefferrate also nicht brauchbar. Allerdings kann sie als
Obergrenze der Trefferrate interpretiert werden, da nicht zu erwarten ist, dass unbekannte
Proben besser klassifiziert werden als die Trainingsproben.

Die durch Reklassifikation geschétzte Trefferrate gibt an, wie gut das gebildete Modell
die Trainingsdaten abbildet. Die Rauten in Abb. 6.3 (S. 22) zeigen die Charakteristik ei-
ner Reklassifiaktions-Schétzung der Trefferrate gegeniiber dem wahren Verlauf (Kreuze)
in Abhéngigkeit der Komplexitdt des Modells. Die Reklassifikationsschiatzung nihert sich
asymptotisch der 1, sie erreicht eine Trefferrate von 100 %, wenn das Modell die Trainings-
daten exakt abbildet. Diese Schéitzung gibt also keinen Hinweis auf das Vorliegen einer
Ubermodellierung (overfitting), das Maximum der wahren Trefferrate ist nicht zu erken-
nen. Auch aus diesem Grund ist die Reklassifikations-Trefferrate als Mafl der Modellgiite
nicht brauchbar.

6.5.2. Kreuz-Validierung

Eine Moglichkeit, die Fahigkeiten des aufgestellten Modells abzuschétzen, ohne eine weite-
re reprasentative Stichprobe zu benéttigen, sind die Verfahren der Set- und Leave-One-QOut-
Validierung. Dabei werden die Datensétze zufillig in Gruppen aufgeteilt und der Reihe
nach die Daten einer Gruppe aus der Modellbildung ausgeschlossen und diese Spektren
dann zugeordnet. Die Leave-One-Out-Validierung ist ein Spezialfall der Set-Validierung:
es werden so viele Gruppen gebildet, wie Objekte vorhanden sind, jeweils einzelne Ob-
jekte aus dem Modell entfernt und die Vorhersage mit der wahren Klassenzugehorigkeit
verglichen.

Bei den vorliegenden Daten sind die Spektren einer Probe untereinander deutlich &hn-
licher als Spektren verschiedener Proben. Daher ist hier darauf zu achten, dass die Grup-
penaufteilung nach Proben und nicht nach Messungen oder Spektren erfolgt. Im Folgenden
soll daher der Begriff der Leave-One-Out-Validierung dahingehend verwendet werden, dass
einzelne Proben — und nicht etwa einzelne Spektren — ausgeschlossen werden.
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Diese Schitzmethoden beurteilen genau genommen nicht die Qualitit des aus allen Da-
ten gebildeten Modells, sondern fiihren einzelne Schitzungen zur Qualitit vieler Modelle
durch. Daher weisen diese Methoden oft grofile Varianzen in den Schitzwerten auf.

Die Begriindung fiir dieses Vorgehen ist die Annahme, dass sich die Parameter des
Modells nur wenig éndern, wenn einzelne Daten aus der Modellbildung ausgeschlossen
werden und daher die erhaltenen Schitzwerte fiir die vielen gebildeten Modelle nicht zu
stark vom wahren Wert fiir das aus allen Daten geschétzte Modell abweichen. Deshalb sind
Abweichungen insbesondere dann zu erwarten, wenn die Schétzproben einen groflen An-
teil der gesamten Stichprobe umfassen, beziehungsweise wenn insgesamt nur ein geringer
Stichprobenumfang realisiert werden kann.

Diese Methoden stellen fiir den Fall, dass kein eigener Datensatz zur Schéitzung der
Trefferrate zur Verfiigung steht, eine brauchbare Abschitzung der Modellgiite dar.

Allerdings ist iiber die Eigenschaften solcher Schétzer aus theoretischer Sicht bislang nur
wenig bekannt. Das betrifft insbesondere Empfehlungen iiber die Anteile eines Datensatzes,
der fiir die Validierung reserviert werden soll. Bei der Festlegung der Gruppengrofle ist ein
Kompromiss zwischen dem hohen Rechenaufwand bei Verwendung vieler Gruppen und der
vermutlich besseren Anndherung an das zu beurteilende Modell zu finden. Weiterhin ist zu
beriicksichtigen, dass auch die Schétzung der Trefferrate mit einer Unsicherheit behaftet
sind, die mit steigendem Stichprobenumfang des Testsets abnimmt. Als Faustregel zum
Teilen der Daten wird ein Anteil von ungefihr % - % der gesamten Stichprobe fiir das
Testset empfohlen|[81].

6.5.3. Die Verinderung der Klassifikationsergebnisse[78, Kap. VII]

Neben der erreichten Trefferrate ist zur Einschédtzung der Bedeutung dieser Grofle oft von
Interesse, wie viel besser die Klassifikation mit den ermittelten Regeln gegeniiber einer
anderen Zuordnungsregel ist.

Eine besondere Rolle spielt dabei die Verbesserung gegeniiber einer zufilligen Zuordnung
und die Verbesserung gegeniiber Zuordnungsregeln die alle Objekte einer einzigen Klasse
zuordnen.

Die Verdnderung der Trefferrate verglichen mit der mit einer anderen Entscheidungsregel
beziehungsweise einem anderen Modell erreichbaren ist dann gegeben durch

V= - 7;0 (6.17)
1-Tp

mit V...Veranderung
T'...mit der betrachteten Zuordnungsregel erreichte Trefferrate

Ty... Trefferrate der Zuordnungsregel, mit der verglichen wird

6.6. Grundsatzliche Probleme

6.6.1. Falsche Klassifikation in den Referenzdaten

Klassifikationsverfahren zéhlen zu den Methoden des iiberwachten Lernens, sie sind auf
einen Trainingsdatensatz bekannter Klassenzugehorigkeit angewiesen. Daher sind falsche
Klassenzuordnungen der Trainingsdaten durch die Referenzmethode ein grundlegendes
Problem beim Schétzen der Modellparameter der Klassifikation.
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Dieses Problem ist theoretisch und mit Hilfe von Simulationsrechungen fiir den Zwei-
Klassen-Fall mit dem Ergebnis, dass kleine Anteile an Fehlklassifikationen durch entspre-
chend groflere Stichprobenumfinge ausgeglichen werden kénnen, untersucht worden. Die
zu erwartende Fehlerrate wurde nicht zu stark beeinflusst, wenn die Anteile an falsch
zugeordneten Trainingsproben fiir beide Klassen etwa gleich war [82].

Eine empirische Einschétzung dieser Problematik ist besonders dadurch schwierig, dass
die Anteile an Fehlzuordnungen in der Regel unbekannt sind.

Im Kontext der medizinischen Diagnostik spielt die Fehlzuordnung in verschiedener Hin-
sicht eine wichtige Rolle. Zum einen erfolgt die Referenzdiagnose durch eine histologische
Begutachtung des gefirbten Referenzschnittes, die Einstufung des Gewebes ist dabei in ge-
wissen Grenzen subjektiv, zumal die hier untersuchten Tumorarten ineinander {ibergehen.
Weiterhin ist die Festlegung der Grenzen des Tumors mit subjektiven Einfliissen behaftet
(vgl. z. B. [83, S. 598 — 600]).

Auch entspricht die histologische Einstufung insofern nicht den Anforderungen der Er-
fordernissen des iiberwachten Lernens, als sie an die klinischen Anforderungen angepasst
ist und daher in der Regel die Diagnose dem hochsten gefundenen Tumorgrad entspricht.
Der Tumor kann aber auch weiterhin Zellbereiche niedrigerer Malignitét enthalten. Daher
muss jede Probe, die fiir den Trainingsdatensatz verwendet werden soll, eigens untersucht
sein und die 6rtliche Aufteilung in die unterschiedlichen Gewebearten bekannt sein.

Die den Infrarot-Spektren unterschiedlicher Klassen zugrundeliegenden signifikanten
Anderungen der molekularen Zusammensetzung des Gewebes miissen nicht gleichzeitig
mit dem Ubergang zwischen den histologischen Diagnosen der Tumorarten auftreten. Man
erwartet sogar, dass die molekularen vor den morphologischen Verdnderungen auftreten
(Kap. 4.2.1, S. 7). Daher liegt eine weitere mogliche Quelle fiir Fehlzuordnungen vor.

Ist dies bekannt, so ist eine Verschiebung der Klassifikationsgrenzen zu erwégen. Hinwei-
se auf solche Situationen kénnen Verfahren des uniiberwachten Lernens, zum Beispiel Clus-
teranalysen, geben. Die Bildung neuer Klassen bedeutet allerdings eine wachsende Kom-
plexitdt des Modells und dadurch eine gréflere Unsicherheit bei der Parameterschiatzung
beziehungsweise die Notwendigkeit eines grofieren Stichprobenumfangs.

6.6.2. Die zur Verfiigung stehende Probenzahl

Aus statistischer Sicht stellt zunéchst die Anzahl der Proben (unterschiedlicher Patienten)
den Stichprobenumfang dar. Das resultiert aus der Tatsache, dass die Varianz der Spektren
zwischen den Proben etwa drei Gréflenordungen grofler ist als die der Spektren innerhalb
einer Messung, wobei die Varianz der Spektren zwischen verschiedenen Messungen inner-
halb einer Probe vergleichbar mit der zwischen verschiedenen Proben ist. Daher muss man
die Spektren einer Messung aus statistischer Sicht eher als Wiederholungsmessungen denn
als eigensténdige Beobachtungen einordnen.

Die im Rahmen der Wellenldngenselektion neu gebildeten Variablen haben aber unter
Umstédnden andere statistische Eigenschaften als die einzelnen Wellenzahlen der Spektren.
Damit ist die fiir viele statistische Tests wichtige Angabe des Stichprobenumfangs nicht
mehr einfach moglich.

Die Anzahl der bei der linearen Diskriminanzanalyse genutzten Variablen soll in der
Regel % bis % des Stichprobenumfangs der Klasse mit der geringsten Probenzahl nicht
tiberschreiten [78; 79; 84].
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Allerdings beziehen sich diese Faustregeln auf einfachere Datenstrukturen. Meist wird
eine Beobachtung pro Objekt untersucht, eventuell mit einer echten Wiederholungsmes-
sung. In beiden Féllen ist der Stichprobenumfang jedoch eindeutig anzugeben.

Auch die Erfahrungen mit dem Programmsystem ga_ors/ stackedGen fiir NMR-Spek-
tren legen solche GroBenordnungen nahe [14].
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7. Ermittlung optimaler Wellenzahlbereiche

Das TR-Spektrum einer Substanz spiegelt ihre Zusammensetzung wider, da die Absorpti-
on substanzspezifisch und unabhingig erfolgt. Gewebeproben stellen jedoch so komplexe
Mischungen der einzelnen Substanzen dar, dass es nicht moglich ist, aus dem Spektrum
auf die einzelnen zugrundeliegenden Verbindungen zu schlielen. Wohl aber auf einzelne
Stoffklassen, vorausgesetzt, sie absorbieren hinreichend stark und es liegen keine zu groflen
Querempfindlichkeiten vor.

Die zur Verfiigung stehenden Daten enthalten zunéchst sehr viele Informationen. Eine
wichtige Eigenschaft bestimmter chemometrischer Verfahren ist, dass sie auf hochdimen-
sionale Datensétze, unter Umsténden sogar ganze Spektren, angewandt werden kénnen.
Damit sind sie den Methoden der Untersuchung einzelner diskreter Wellenzahlen {iberlegen
[77]. Allerdings ist dabei zu beachten, dass auch diejenigen Verfahren, die auf komplette
Spektren angewandt werden koénnen, in aller Regel bessere Ergebnisse liefern, wenn die
Daten vorher auf den bedeutsamen Anteil reduziert wurden [47; 54-58]. Die lineare Dis-
kriminanzanalyse ist empfindlich gegen Variablen mit geringer Trennkraft, daher ist hier
der Einsatz von Verfahren zur Variablenselektion beziechungsweise -bildung unumggnglich
(vgl. Kap. 6, S. 14).

Die Informationen in den Spektren weisen grofle Redundanzen auf, die verschiedenen
Ursachen zugeordnet werden kénnen. Alle Proben teilen bestimmte Eigenschaften, da es
sich immer um menschliches Gewebe handelt. Daher wird eine eingeschrénkte Anzahl von
Substanzklassen in dhnlichen Anteilen vorkommen. Auch dadurch, dass eine Substanz
oder Substanzklasse verschiedene Absorptionsbanden zeigt, kann es unnétig sein, alle die-
se Wellenlédngenbereiche zu betrachten. Wahlt man nun charakteristische Regionen aus
dem Spektrum aus, so kann davon ausgegangen werden, dass die Daten immer noch red-
undant sind, da die Spektren — eine hinreichend gute Energieauflésung vorausgesetzt —
stetig sind. Eine weitere Datenkompression ist demnach durchfiihrbar. Faktoranalytische
Methoden ermdoglichen eine exzellente Kompression, allerdings haben die dort neu gebil-
deten Variablen keine direkte physikalische Bedeutung mehr, wodurch ihre Interpretation
deutlich schwieriger wird. Andere Ansétze wie die Mittelwertbildung erlauben auch nach
der Datenkompression die direkte spektroskopische Interpretation der erhaltenen Daten.

Die Auswahl der letztlich verwendeten Charakteristika der Spektren kann mit zwei
entgegengesetzten Verfahren getroffen werden. Einerseits ermoglicht die Kenntnis der
krankheitsbedingten molekularen Verdnderungen, Erwartungen iiber Verdnderungen in
den Spektren zu formulieren. Andererseits steht auch eine Anzahl an Routinen zur Ver-
fligung, die, zunéchst ausschlieflich mathematisch, die bedeutsamen Variablen fiir die
Klassifizierung ermitteln.

Das hier verwendete Verfahren sucht eine Untermenge einer gegebenen Variablenmenge,
so dass nach wie vor reale Variablen, also Variablen mit direkter physikalischer Bedeutung,
vorliegen. Daher ist der Versuch, diese ohne die Benutzung biochemischen Wissens ermit-
telten Variablen im Hinblick auf die molekularen Verdnderungen zwischen den einzelnen
Klassen zu interpretieren, legitim.
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Zu beachten ist aber unbedingt, dass zwar aus der Kenntnis einer Substanz auf das Spek-
trum geschlossen werden kann, aber die umgekehrte Zuordnung zunéchst eine Hypothe-
se bleibt, da unterschiedliche Verbindungen im gleichen Wellenléingenbereich absorbieren
konnen.

Es stehen jedoch statistische Werkzeuge zur Verfiigung, um die Wahrscheinlichkeit ab-
zuschétzen, dass eine vermutete Substanz beziehungsweise Substanzklasse tatsédchlich zu
den im Spektrum beobachteten Absorptionsbanden fiihrt. Eine Priifung der entsprechen-
den Hypothese ist jedoch genau genommen nur dann moglich, wenn alle in der Mischung
vorhandenen Verbindungen bekannt sind.

Insgesamt stellt sich also die Frage einer optimalen Auswahl an Wellenzahlen des Spek-
trums zur weiteren Analyse.

7.1. Optimierung[42-46; 85-87]
Die mathematische Formulierung eines Optimierungsproblems ist

f(x) — max, f:RT—=R (7.1)
xe€G

Grundsétzlich muss zur rechnergestiitzten Losung fiir jedes Optimierungsproblem eine
solche Bewertungsfunktion f gefunden werden, die optimiert wird. Mathematisch handelt
es sich dabei um ein Funktional, also eine Abbildung aus dem Suchraum G C RY in
die Menge der reellen Zahlen. Viele Optimierungsprobleme kénnen nur dann exakt gelost
werden, wenn der gesamte Suchraum abgesucht wird, weil eine analytische Losung der
Probleme nicht bekannt ist. Eine direkte Umsetzung dieser Idee bezeichnet man als brute
force Losung, sie erfordert einen enormen Rechenaufwand, der schon bei zunéchst gering
erscheinenden Problemen zur praktischen Unlosbarkeit fithern kann.

Als Beispiel sei eine Abschatzung der Rechenzeit fiir das hier vorliegende Problem
gegeben: Ein Spektrum im Bereich von 1000 — 1800 cm~! mit einer Auflésung
von 4 cm~! enthilt etwa p = 200 Messpunkte. Der Suchraum ist ¢ = (p — 1)-
dimensional, wobei jeweils 2 Moglichkeiten pro Dimension bestehen, da zwei Mess-
punkte zu einer Region verbunden sein kdnnen oder nicht (vgl. Kap. 8.1, S. 38).
Damit erhilt man insgesamt 2199 ~ 8 . 10%° Maglichkeiten. Angenommen, die
Bewertung einer Losung dauere im Schnitt 1 us, so dauert die Lésung der Op-
timierungsaufgabe ungefihr 3 - 10¢ Jahre. Da diese Suche problemlos paralleli-
siert werden kann, kdnnte man die Rechnungen auf viele Rechner verteilen. Das
Programm SETI@home ist ein Beispiel der Verteilung von Rechnungen auf viele
Computer, zur Zeit nehmen etwa 4 Millionen Rechner teil (http://setiathome.
ssl.berkeley.edu/, Meldung vom 2. Oktober 2002). Diese brduchten also bei
der oben angenommenen Rechenleistung zusammen , nur* ca. 6 - 103 Jahre ...
Zum Vergleich: das Alter des Universums wird auf die GréBenordnung von 10'°
Jahren geschatzt [88].

Allerdings ist dieses Verfahren als einziges sicher in der Lage, das globale Optimum
zu ermitteln. Daher kann man entsprechende Rechnungen als Referenz verwenden, wenn
zum Beispiel einzelne Losungen durchaus errechnet werden kénnen, aber insgesamt viele
dghnliche Probleme gelost werden miissen.
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In der Regel verwendet man Verfahren, die zwar nicht garantiert das globale Optimum
finden, dafiir aber mit wesentlich geringerem Rechenaufwand auskommen. Oft wird man
sich auch damit zufrieden geben, wahrscheinlich nicht die beste, aber eine hinreichend
gute Losung zu erhalten. Dies soll im Folgenden vereinfachend im Begriff einer optimalen
Losung mit enthalten sein. Eine wichtige Klasse der Optimierungsverfahren sind die Hill-
Climbing-Verfahren. Diese Verfahren sind streng deterministisch, sie nutzen das lokale
Verhalten des Zielfunktionals, um eine gute Richtung fiir die weitere Suche zu bestimmen.
Nachteilig wirkt sich diese lokale Auswertung des Zielfunktionals dahingehend aus, dass
die Gefahr, nur ein lokales Optimum zu finden, das unter Umsténden sehr viel schlechter
als grofie Bereiche des Suchraums ist, besonders grof} ist. Weiterhin sind diese Algorithmen
auf stetige Funktionale angewiesen.

Die Monte-Carlo-Verfahren sind dagegen nicht auf stetige Funktionale beschréinkt und
auch die Gefahr, lokale Optima zu finden, die weit schlechter als das globale Optimum
sind, ist sehr viel geringer. Sie werten das Zielfunktional an zuféllig bestimmten Punk-
ten aus. Allerdings haben diese Verfahren gravierende Schwierigkeiten bei der exakten
Lokalisierung eines Optimums.

Man versucht daher, Verfahren mit zufélligen Anteilen mit deterministischen Verfahren
zu kombinieren, um die Vorteile beider Methodenklassen zu nutzen, also lokal schnell das
Optimum zu finden, ohne zu frith den gesamten Suchraum aus den Augen zu verlieren.
Ein klassischer Ansatz ist, zunéchst ein vielversprechendes Teilgebiet des Suchraums ein-
zugrenzen und dann innerhalb dieses Unterraums einen anderen Algorithmus einzusetzen,
der sehr effektiv lokal optimiert.

Evolutiondre Algorithmen bieten verschiedene Parameter, mit denen die zufilligen und
deterministischen Anteile genau eingestellt werden koénnen.Allerdings héingt die Effekti-
vitét dieser Algorithmen wiederum empfindlich von der geeigneten Wahl dieser Parameter
ab.

Optimierungsprobleme konnen in drei Grundklassen aufgeteilt werden. Dies ist bei der
Auswahl und Implementierung des Verfahrens zu beriicksichtigen.

e Parameter-Optimierung: Die Parameter eines Modells sind zu optimieren, das heifit,
es sollen optimale Werte der verschiedenen Parameter gefunden werden.

e Subset-Selection: Aus einer Menge soll nach bestimmten Kriterien eine Untermenge
ausgewiahlt werden.

e Kombinatorische Probleme: Elemente sollen in einer optimalen Reihenfolge angeord-
net werden.

Hier handelt es sich um ein Problem der Subset-Selection, es ist eine geeignete Anzahl an
Variablen auszuwéhlen.

7.2. Genetische Algorithmen[42-46; 85-87]

In den 1970er Jahren wurde das Konzept der evolutiondren Algorithmen zur Lésung von
Optimierungsaufgaben entwickelt. Dabei handelt es sich unter anderem um die von JOHN
HOLLAND entwickelten Genetic Algorithms und die zeitgleich von INGO RECHENBERG
und HANS-PAUL SCHWEFEL entwickelten Fvolutionsstrategien als Algorithmen, die zur
Optimierung eingesetzt werden kénnen.
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Optimierung bedeutet dabei nicht zwingend die Optimierung eines hinreichend gut be-
kannten Funktionals, evolutionidre Algorithmen werden zum Beispiel auch in der Simula-
tion unterschiedlichster Systeme und in der Forschung zur kiinstlichen Intelligenz ange-
wandt. Insbesondere bei Methoden des genetischen Programmierens ist in der Regel das
Problem selbst nicht codiert.

Die Idee dieser Konzepte ist die Nachbildung ,natiirlicher” Optimierungsstrategien, wie
sie in biologischen Systemen den Lauf der Evolution bestimmen.

Begriffsbestimmungen

Viele Begriffe im Umfeld der genetischen Algorithmen stammen aus der Biologie und
unterscheiden sich daher von den bekannten Begriffen der Optimierung. Genetische Algo-
rithmen arbeiten nicht mit einer (moglichen) Losung des Problems, also einem Punkt im
Suchraum, sondern mit einer Menge solcher Punkte im Suchraum. Diese Menge wird Po-
pulation genannt, eventuell enthélt eine Population aufler den einzelnen Individuen noch
weitere Attribute.

Der einzelne Punkt im Suchraum, also jedes Element der Population, ist ein Individuum
oder Chromosom. Hier bedeutet jedes Individuum also eine Méglichkeit, Wellenzahlregio-
nen des Spektrums zur LDA zu benutzen.

Jedes Individuum besteht aus einer Bit- oder Zeichen-Folge, einem String, die den Punkt
im Suchraum beschreibt, also die Parameter einer Losung darstellt. Die Parameter werden
auch als Gene bezeichnet. Meist werden Bit-Strings konstanter Linge verwendet.

Der Bit-String des Losungsvorschlags, also die Datenstruktur, die im genetischen Algo-
rithmus beeinflusst wird, heifit Genotyp. Demgegeniiber steht der Phdnotyp, der tatséchli-
che Losungsvorschlag. Genotyp und Phénotyp werden durch die Decodierungs- und die
Codierungs-Funktion ineinander iiberfithrt. Bei der Wahl dieser Funktionen sollte darauf
geachtet werden, dass geringe Anderungen des Genotyps auch zu geringen Anderungen des
Phénotyps fithren und umgekehrt. Man spricht in diesem Fall von einem stark kausalen
Zusammenhang zwischen Geno- und Phénotyp. Das bedeutet, dass Codierungs- und Deco-
dierungsfunktion ,, moglichst stetig” sind. Daher kann eine einfache Bindrcodierung durch
das verwendete Stellenwertsystem bei Parametern mit mehr als zwei moglichen Werten zu
Problemen fiihren.

An dieser Stelle sei erwihnt, dass die Evolutionsstrategien statt des Bit-Strings direkt die
Parameter in Form eines Vektors verwenden, also nur mit dem Phénotyp arbeiten. Dieser
Unterschied in der Datenstruktur ist auch der Hauptunterschied zwischen den genetischen
Algorithmen und den Evolutionsstrategien.

Jedes Individuum wird mit Hilfe der Fitness-Funktion, also des bereits erwidhnten Ziel-
funktionals bewertet.

Genetische Algorithmen erzeugen aus der vorliegenden Population eine neue Population
mit hoffentlich besseren Eigenschaften. Man spricht auch von der Population der néchsten
Generation oder der Erzeugung der Kind-Population aus der Eltern-Population.

Um eine Verbesserung der Fitness der gesamten Population zu erreichen, muss die je-
weilige Kind-Population in geeigneter Weise aus der Eltern-Population aufgebaut werden.
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Initialpopulation P bilden

solange Abbruchkriterien nicht erfiillt

Bewertung der Population P

Reproduktion P — P’

Crossover P — P’

Mutation P — P’

Blockung in P’

Entblockung in P’

Ersetzen P := P’

Ausgabe der besten Individuen

Abbildung 7.1.: Struktogramm eines genetischen Algorithmus

Dazu stehen in der Regel folgende Operationen zur Verfiigung;:

Selektion

Reproduktion

Mutation

e Crossover

e Inversion

Blockung und Entblockung

Oft sind allerdings nicht alle diese Operationen zur effektiven Losung des Problems
notwendig, viele Implementationen kommen allein mit Selektion, eventuell Reproduktion,
Mutation und Crossover aus.

7.2.1. Implementation eines genetischen Algorithmus

Ein Struktogramm (NASSI-SCHNEIDERMANN-Diagramm) eines genetischen Algorithmus
ist in Abb. 7.1 dargestellt.

Vor den Erlduterungen zu den einzelnen Punkten sei hier noch der Unterschied zwei-
er moglicher Vorgehen herausgestellt. Die neue Population wird entweder direkt aus der
Eltern-Population aufgebaut, indem mit jeder entsprechenden implementierten Operati-
on eine gewisse Anzahl an Individuen erzeugt wird. Alternativ dazu wird zunéchst eine
Intermediir-Population durch Selektion und entsprechende Reproduktion aus der Eltern-
Population erzeugt, auf die dann die restlichen Operationen (insbesondere Mutation und
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Crossover) der Reihe nach angewandt werden. Natiirlich sind auch Mischformen dieser
beiden Verfahren moglich.

Abbruchbedingungen

Ublich sind zwei Arten von Abbruchbedingungen: entweder man gibt die Zahl der zu
berechnenden Generationen vor oder einen zu erreichenden Grenzwert fiir die Fitness der
Gesamtpopulation. Letzteres entspricht der Angabe, welche Loésung hinreichend gut ist.
Auch eine Kombination dieser Abbruchkriterien ist méglich. Dadurch wird sichergestellt,
dass der Algorithmus auch dann endet, wenn das vorgegebene Ziel der Fitness nicht erreicht
wird.

PopulationsgroBe

Die Wahl der Populationsgréfie lauft auf einen Kompromiss zwischen dem Bestreben,
einen moglichst groffen Bereich des Suchraums abzudecken und dem entgegengesetzten
Bestreben, moglichst wenig Ressourcen zu beanspruchen, hinaus. Allgemeingiiltige Anga-
ben kénnen nicht gemacht werden, die Entscheidung {iber die Populationsgréfe muss in
Abhingigkeit von der konkreten Problemstellung getroffen werden. Es besteht auch die
Moglichkeit, mit verdnderlichen Populationsgréfien zu arbeiten.

Fitness-Funktion

Die Implementation der Fitness-Funktion ist fiir den genetischen Algorithmus von enor-
mer Wichtigkeit. Dies ist zum einen in Bezug auf die benttigte Rechenzeit zu sehen, da
die Fitness-Funktion in jeder Generation fiir jedes Individuum ausgewertet werden muss.
Dadurch kommt der Fitness-Funktion in der Regel ein grofler Anteil an der gesamten Re-
chenzeit des Algorithmus zu — sie stellt also einen wichtigen Ansatzpunkt zur Optimierung
dar. Meist ist das Ermitteln einer geeigneten Fitness-Funktion eine der grofiten Schwie-
rigkeiten bei der Formulierung einer konkreten Problemlosung mittels eines genetischen
Algorithmus.

Zum anderen stehen in der Regel aus mathematischer Sicht verschiedene mogliche Ziel-
funktionale zur Verfiigung. Weiter ist ein stark kausaler Zusammenhang zwischen dem
Genotyp des bewerteten Individuums und dem Wert der Fitness-Funktion wiinschenswert.
Das bedeutet natiirlich, dass auch zwischen Geno- und Phénotyp ein stark kausaler Zu-
sammenhang vorliegen muss, da die Fitnessfunktion immer auf den Phénotyp angewandt
wird. Auch hier wird also eine ,,mdglichst stetige* Funktion gefordert.

Je nach Implementation der Operationen zur Erzeugung der Kind-Population wird die
kanonische Fitness benotigt, das ist die auf die durchschnittliche Fitness der Population
normierte Fitness.

Selektion

Die Selektion ist eine Operation, die zundchst nicht im Beispiel-Algorithmus aufgefiihrt ist,
obwohl sie von grundlegender Bedeutung fiir die Funktion des Algorithmus ist. Selektion
bedeutet, dass Individuen nach ihrer Fitness ausgewiahlt werden. Praktisch alle Operatoren
zum Aufbau der neuen Population bendtigen die Selektionsfunktion, da sie die Bewertung
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der Fitness der einzelnen Individuen in den Aufbau der neuen Population einflieflen 148t.
Daher sichert die Selektion eine steigende Fitness im Laufe der Generationszyklen.

Es ist eine Vielzahl verschiedener Selektionsmechanismen bekannt, von denen hier nur
zwei grundsétzliche Methoden kurz erwéhnt seien:

remainder stochastic sampling: Die Anzahl der Kopien eines Individuums wird von der
abgerundeten kanonischen Fitness bestimmt. Die Wahrscheinlichkeit, dass noch eine
Kopie des Individuums eingefiigt wird, ist vom beim Abrunden gebliebenen Rest
abhéngig.

roulette-wheel-method: Die Wahrscheinlichkeit, dass ein Individuum kopiert wird, ent-
spricht seiner kanonischen Fitness geteilt durch die Anzahl der Individuen in der
Population. Die Summenfunktion dieser Wahrscheinlichkeiten iiber alle Individuen
kann als Grenzwert zur Selektion eines Individuum mittels einer Zufallszahl zwischen
null und eins benutzt werden. Auf diese Weise kann mit n Zufallszahlen eine neue
Population von n Individuen erzeugt werden.

Die Selektion muss nicht proportional zur Fitness erfolgen. In manchen Fillen ist es
giinstiger, die Reproduktionsrate oder -wahrscheinichkeit an der Rangfolge der Fitness
festzumachen. Setzt man die Reproduktionsrate fest, so ergibt sich ein zum remainder
stochastic sampling analoges Verhalten, arbeitet man mit Reproduktionswahrscheinlich-
keiten, so entspricht das Vorgehen eher der roulette-wheel-method.

Eine Reihe besonderer Selektionsmechanismen soll die Diversitidt der Population erhal-
ten. Dazu zdhlt die Prdselektion, die bei Crossover, Inversion und Mutation angewandt
werden kann. Das neu entstandene Individuum wird mit seinem Vorgénger verglichen und
ersetzt den Vorgénger nur dann, wenn es eine grofere Fitness hat. Ahnlich arbeitet das
Crowding-Schema nach DE JONG. Hier wird das neue Individuum mit mehreren Indivi-
duen der Eltern-Population verglichen und ersetzt das ihm &hnlichste Individuum. Hierfiir
wird die Implementation eines AhnlichkeitsmaBes benétigt. Meist kommt die HAMMING-
Distanz zur Anwendung. Die beschrinkte Kreuzung 14t fiir Crossover-Operationen nur
Individuen-Paare zu, die sich hinreichend &hnlich sind. Auch hierbei wird oft die HAM-
MING-Distanz eingesetzt.

Eine besondere Form der Selektion ist die Anordnung der Individuen auf einem Gitter.
Interaktionen sind nun nur zwischen hinreichend dicht benachbarten Individuen erlaubt.
Dadurch koénnen sich mehrere Nischen unabhingig voneinander ausbilden. Oft erreicht
man so eine schnelle Konvergenz, ohne die Diversitit der Population in Frage zu stellen.

Die Fortfithrung dieser Idee ist die vollstindige Parallelisierung des Algorithmus, indem
auf verschiedenen Prozessoren mit kleinen Populationen gerechnet wird.

Erzeugen der Initialpopulation
Die Startpopulation wird in der Regel zuféllig erzeugt. Ist das nicht der Fall, so besteht die

Gefahr, dass der Algorithmus friihzeitig, das heiffit moglicherweise bei einem vom globalen
Optimum weit entfernten lokalen Optimum konvergiert.
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Reproduktion

Reproduktion bedeutet das direkte Kopieren von Individuen der Eltern-Population in die
Kind-Population. Werden die besten Individuen jeweils in die n#chste Generation mit
iibernommen, so sichert dies, dass die maximal erreichte Fitness nicht absinkt.

Mutation

Mutation beschreibt die zufillige Verdanderung einzelner Bits eines Individuums und sichert
einen Ausweg fiir den Fall, dass eine Population aus sehr dhnlichen Individuen besteht.
Andere Gebiete des Suchraums kénnen in diesem Fall nur noch durch zufillige Anderungen
beriicksichtigt werden. Allerdings besteht bei Mutation auch die Gefahr, gute Gene zu
zerstoren. Daher darf die Mutationswahrscheinlichkeit nicht zu grofl gewéhlt werden. Meist
sind Werte im Promille- bis unteren Prozentbereich giinstig.

Crossover

Beim Crossover werden Informationen zwischen zwei Individuen ausgetauscht. Man un-
terscheidet

one-point-crossover: Nach der Selektion zweier Individuen wird eine Position zufillig ge-
wéhlt, ab der der restliche Teilstring zwischen den Individuen ausgetauscht wird.

uniform-crossover: Man entscheidet zufillig anhand einer vorgegebenen Wahrscheinlich-
keit fiir jedes Bit, ob es zwischen den Individuen ausgetauscht wird oder nicht.

Meist erhélt man mit dem uniform-crossover bessere Ergebnisse.

Die verschiedenen Implementationen unterscheiden sich noch dahingehend, dass ent-
weder beide neuen Individuen oder nur das bessere in die neue Population iibernommen
werden.

Inversion

Inversion bedeutet, dass die Bit-Folge eines Teilstrings umgekehrt wird, dieses Stiick
riickwarts wieder eingesetzt wird. Viele genetische Algorithmen implementieren diese Ope-
ration nicht.

Blockung und Entblockung

Wenn viele gute Individuen denselben Teilstring besitzen, kann es sinnvoll sein, diesen
als Einheit zu schiitzen, so dass er nicht durch Crossover, Mutationen oder Inversionen
zerstort werden darf. Dieses Vorgehen bezeichnet man als Blockung. Die Implementation
dieser Operation benétigt eine Funktion zum Test auf gleiche Teil-Strings.

Ein vergleichbarer Effekt kann auftreten, wenn mit variabler Bitzahl gearbeitet wird.
Oft sammeln sich dann wirkungslose Bits um die guten Teilstrings an und verringern
so die Wahrscheinlichkeit, dass diese zerstort werden. Dieser Effekt ist besonders beim
genetischen Programmieren ein bekanntes Phdnomen.

Wird ein Blockungs-Operator implementiert, so muss auch ein Entblockungsoperator
bereitgestellt werden, der mit einer gegebenen Wahrscheinlichkeit dazu fiihrt, dass ein
bestehender Block nicht ldanger geschiitzt wird.
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7.2.2. Einige ausgewdhlte Probleme

Bei der Behandlung auftretender Probleme gilt es zu beriicksichtigen, dass es sich hier um
stochastische Algorithmen handelt, also grundsétzlich auch unwahrscheinliche Ergebnisse
auftreten konnen. Daher muss ein Konvergenzproblem nicht zwingend an falschen Para-
metern oder einer ungeeigneten Fitness-Funktion liegen. Zunéchst ist von der Moglichkeit
eines Neustarts des Algorithmus Gebrauch zu machen. Normalerweise wird dann auch mit
einer veranderten Startpopulation gearbeitet, selbst bei identischen Initialpopulationen
sind allerdings die nachfolgenden Generationen aufgrund der erwdhnten stochastischen
Eigenschaften des Algorithmus unterschiedlich. Wenn das Problem allerdings geh#duft auf-
tritt, sollte an eine entsprechende Verénderung der Parameter, der Fitness-Funktion oder
sogar der Operatoren zur Erzeugung der Kind-Population gedacht werden.

Ein Problem besteht darin, dass der Algorithmus fast konvergiert, aber das globale Op-
timum nicht findet. Insgesamt liegt also eine langsame Konvergenz vor. In diesem Fall kann
eine Spreizung der entsprechenden Fitness-Werte helfen, den erforderlichen Gradienten in
der Fitness der Population zu erzeugen.

Auch der gegenteilige Fall, eine sehr schnelle Konvergenz des Algorithmus, kann ein Pro-
blem darstellen. Das ist dann der Fall, wenn zu befiirchten ist, dass die optimale Losung
nicht gefunden wird. Verschiedene Ursachen kénnen diesen Effekt bewirken. Ein iiber-
durchschnittlich gutes Individuum kann sich gegeniiber den anderen Individuen durchset-
zen, so dass der Suchraum frithzeitig sehr stark eingeschrénkt wird. Man vergleicht diesen
Fall mit der Nischenbildung in biologischen Systemen. Ganz dhnliche Auswirkungen hat
der unwahrscheinliche, aber mogliche, Fall, dass praktisch die gesamte Population einem
Genotyp entspricht. Die Entstehung solcher Probleme ist das Resultat eines sehr komple-
xen Zusammenspiels der Fitness-Funktion mit den Operatoren zur Erzeugung der neuen
Population.

Im ersten Fall kann man versuchen, den Wertebereich der Fitness-Funktion zu kompri-
mieren und so der starken Bevorzugung einzelner guter Individuen entgegenzuwirken. Ein
anderer Ansatz ist die Modifikation der Parameter, die die Erzeugung der Kind-Population
steuern. So kann die Reproduktionsrate nicht proportional zur Fitness der Individuen,
sondern abhéngig von der Rangfolge der Individuen in der Fitness-Skala gewdhlt wer-
den. Auch kénnen bekannte, aber unerwiinschte, Nischen vermieden werden, indem die
Fitness-Funktion entsprechend verandert wird.

Das letztgenannte Problem tritt oft bei sehr kleinen Populationen auf, die Vergréflerung
der Population ist ein Ausweg. Ein andere Moglichkeit ist die Vergréflerung der Mutati-
onswahrscheinlichkeit.

Wichtig ist, dass geniigende Anzahlen ,schlechter” Individuen in die néchste Population
eingehen, da sonst auch eine Nischenbildung eintreten kann.

7.2.3. Wichtige Aspekte aus der Informatik
Heuristiken

Genetische Algorithmen gehoren zu den Heuristiken, daher konnen keine im Sinne von ma-
thematischen Beweisen gesicherten Angaben iiber die Leistungsfihigkeit gemacht werden,
die Leistungsfihigkeit solcher Algorithmen muss empirisch abgeschétzt werden.

In der Optimierung haben sie sich aber als Verfahren fiir Problemstellungen etabliert,
bei denen kein effizienter Algorithmus bekannt ist.
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Determinismus und Determiniertheit

Genetische Algorithmen zéhlen zu den stochastischen Algorithmen, sie sind weder deter-
manisitisch noch determiniert. Deshalb wird ein genetischer Algorithmus bei mehrfacher
Anwendung auf dasselbe Problem nicht immer dieselbe Losung ermitteln. Es besteht die
Wahrscheinlichkeit, dass eine falsche Losung im Sinne nicht optimaler Resultate erhalten
werden kann. Grundsétzlich sollte der Algorithmus daher mehrfach auf dieselbe Eingabe
angewandt werden, um solche, zwar in der Regel unwahrscheinlichen, aber immer mdogli-
chen, falschen Losungen zu erkennen und zu verwerfen.

Der Nichtdeterminismus der genetischen Algorithmen ist in der Zugehorigkeit zu den
stochastischen Algorithmen begriindet. Das bedeutet auch, dass Entscheidungen zuféllig
getroffen werden. Die verwendete Rechentechnik arbeitet jedoch deterministisch, man
nutzt also Pseudo-Zufallszahlen. Wichtig ist eine hinreichende Qualitdt dieser Pseudo-
Zufallszahlen, sonst wéichst unter Umstédnden die Gefahr, falsche Losungen zu erhalten.

Die empirische Abschéitzung der Leistungsfahigkeit des Algorithmus muss davon aber
nicht beeintrichtigt sein.

7.2.4. Einsatzgebiete und Anforderungen

Jedes parametrisierbare Optimierungsproblem, bei dem ein quantitatives Maf3 fiir die Giite
eines gegebenen Parametersatzes angegeben werden kann, kann mit genetischen Algorith-
men behandelt werden [44]. Allerdings bedeutet das nicht, dass der Einsatz genetischer
Algorithmen damit fiir alle Optimierungsprobleme sinnvoll ist.

Grundsétzlich sollten genetische Algorithmen nur dann eingesetzt werden, wenn kein ef-
fizienter Algorithmus zur Losung des Problems bekannt ist [86]. Die Aufgaben der Subset-
Selektion gehoren zu den NP-vollstindigen Problemen, zu denen kein effizienter Losungs-
weg bekannt ist. Damit ist die Wellenldngen-Selektion ein typisches Aufgabengebiet fiir
genetische Algorithmen.

Genetische Algorithmen eignen sich ideal zur Parallelisierung, weil grundsétzlich meh-
rere vollkommen unabhéngige Programmliufe mit jedem Eingabedatensatz durchgefiihrt
werden sollten, um das Riskio eines nicht optimalen Ergebnisses aufgrund der Konvergenz
zu einem lokalen Optimum zu verringern.

AuBlerdem konnen die Operatoren Reproduktion, Mutation, Crossover und Inversion
entweder der Reihe nach auf eine Intermedidrpopulation angewandt werden, die so in die
Kind-Generation iibergeht. Alternativ kann jeder dieser Operatoren zur Erzeugung eines
bestimmten Anteils der Kind-Generation eingesetzt werden. Dann kann auch die Erzeu-
gung der Kind-Generation weitgehend parallelisiert werden, da die einzelnen Operatoren
voneinander unabhéngig arbeiten.
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Teil III.

Die verwendeten Programme



8. Das Programmsystem ga ors und stackedGen

Die Wellenldngenselektion und Berechnung der zur linearen Diskriminanzanalyse verwen-
deten Variablen erfolgte in dieser Arbeit mit dem Programmen ga_ors, die lineare Diskri-
minanzanalyse wurde mit dem Programm stackedGen durchgefiihrt.

Diese beiden Programme arbeiten eng zusammen, die Optimierung durch ga_ors be-
nutzt als Zielfunktional die durch stackedGen ermittelte Qualitit des Modells der linearen
Diskriminanzanalyse fiir die angegebenen Variablen. Damit ist ein sehr robustes Verhalten
dieser Programmkombination zu erwarten.

8.1. Die Implementation des genetischen Algorithmus in ga_ors [14]

Ziel der Optimierung ist es, aus den ausgewihlten Regionen der Spektren eine begrenzte
Anzahl an Variablen zu bilden, die eine optimale Klassifikation der Daten ermdglichen.
Des Weiteren wird gefordert, dass diese Variablen oder Koordinaten in direkter Bezie-
hung mit dem Spektrum stehen sollen, damit aus den Ergebnissen der Optimierung und
Klassifikation auf mogliche Zusammenhénge zwischen Krankheitsbild und molekularer Zu-
sammensetzung des Gewebes geschlossen werden kann.

Von den vorgestellten Operatoren zur Erzeugung der Kind-Population sind hier nur
Mutation, Crossover und Reproduktion implementiert.

Zur Codierungs- und Decodierungsfunktion
Der Algorithmus zur Optimierung arbeitet mit Wellenzahl-Regionen des Spektrums, nicht
mit einzelnen Wellenzahlen. Diese miissen daher in geeigneter Weise auf eine einzelne
Variable abgebildet werden. In erster Linie handelt es sich dabei um die Mittelwertbil-
dung. In einzelnen Féllen wurden auch andere Transformationen wie die Varianzen oder
Verhdltnisse gemittelter Intensititen erfolgreich verwendet[14].

Die spektralen Regionen werden in ga_ors di-

. . . . 123456789101 Position No. in chromosome
rekt in einen Bit-String der Lénge p—1 iibersetzt 10011100110  Chromosome
: : -9 0O ¢6-6-9¢-¢0 ¢-¢-¢O Spectral points
(p bedGUt’et dabel dle Anza’hl der Messpunkte 123 456 7 8 9101112 Position No. in the spectrum
pro Spektrum). Damit ist jedes Bit einem Zwi-
schenraum zwischen zwei gemessenen Extinktio- Abbildung 8.1.: Codierung in ga_ors [14]

nen zuzuordnen. Hat das Bit den Wert 1, so sind die beiden Punkte des Spektrums um
dieses Bit zu einer ausgewihlten Region verbunden (siche Abb. 8.1).

Vorteilhaft gegeniiber dem Selektieren der einzelnen Messpunkte (Bit hat Wert 1) ei-
nes Bit-Strings der Lénge p ist diese Wahl der Codierungsfunktion insbesondere fiir die
anschlieBende Mittelwertbildung.

Diese Codierungsfunktion erlaubt im Extremfall Individuen, deren Phénotyp § Varia-
blen hat. Die Anzahl an tatséchlich gebildeten spektralen Regionen wird allerdings durch
den bereits erwihnten Parameter festgelegt.
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Die Fitness-Funktion

ga_ors verwendet das mittlere Quadrat des Fehlers zwischen der vorhergesagten Klassen-
zugehorigkeit in Form einer Wahrscheinlichkeit und der fiir die Trainingsdaten bekannten
Klassenzugehorigkeit als Fitness-Funktion:

1 S 2
£ =g o2 (= tit) (8.)
k=17=1
mit g .. Anzahl der Klassen
n

.. Anzahl der Spektren

.. vorhergesagte a posteriori Wahrscheinlichkeit

k
k .. wahre (bekannte) Klassenzugehorigkeit

{1 fiir k = k
l.]; =
0 sonst

.. Der bekannten Klassenzugehorigkeit des Spektrums j

Zur Bestimmung der a posteriori Wahrscheinlichkeiten p_; wird, genau wie fiir die
endgiiltige Klassifikation, eine lineare Diskriminanzanalyse durchgefiihrt.

Da hier ein Fehler als Fitness-Funktion verwendet wird, fallen die Werte der Fitness-
Funktion — entgegen den bei genetischen Algorithmen iiblichen Konventionen — bei
steigender Giite der Losung.

Das Erzeugen der Initialpopulation und die PopulationsgroBe
Als sinnvolle Populationsgréfien werden 200 — 600 Individuen genannt [14].

Die Initialpopulation wird zufillig erzeugt, allerdings sind dabei die Wahrscheinlich-
keiten fiir die einzelnen Punkte, in der Initialpopulation in ausgewihlten Regionen zu
sein, nicht gleich, um eine bessere Initialpopulation und damit hoffentlich eine schnellere
Konvergenz des Algorithmus zu erreichen. Diese Wahrscheinlichkeiten werden anhand der
Trennschdrfe der Wellenzahlen bestimmt, das Kriterium ist das Quadrat der statistischen
Testgrofle t.

Der Reproduktionsoperator
Die besten Individuen der jeweiligen Population werden als FElite direkt in die n#chste
Generation tibernommen. Diese Anzahl ist vom Benutzer einstellbar.

Selektion

Die Selektion erfolgt nach der Rangfolge der Individuen. Es werden immer zwei Indivi-
duen selektiert, auf die dann der Mutations- und anschlielend der Crossover-Operator
angewendet werden.

Mutation

Die Implementation des Mutationsoperators unterscheidet sich deutlich von bekannten
Losungen. Hier werden nicht einzelne Bits negiert, sondern ganze Blécke. Zu Beginn ist
die Lange dieser Blocke mit & sehr grof}, so dass Mutationen zu grofien Spriingen im
Suchraum fiihrt und entsprechend grofle Bereiche bei der Suche beriicksichtigt werden. Im
Laufe der Optimierung wird die Blockldnge reduziert. Der Algorithmus endet, wenn sie
einen vorgegebenen Wert erreicht.
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Kriterien zum Beenden des Algorithmus

Oben genanntes Endkriterium ist mit einem entsprechenden Fortschritt der Optimierung
dquivalent, da die Lange des Mutationsblocks aus der Erreichten Modellgiite der linearen
Diskriminanzanalyse bestimmt wird.

Das andere Endkriterium ist die vom Benutzer vorzugebende Hochstzahl zu berechnen-
der Generationen. Fiir die in [14] beschriebenen Probleme wurden 50 — 100 Generationen
gewéhlt. Man kann eine Abschéitzung der notwendigen Grofle leicht mit Hilfe der Ausgabe
des Programms wéhrend der Rechnungen vornehmen.

Crossover
Die Crossover-Operation ist als one-point-crossover implementiert, beide neuen Individuen
werden in die Kind-Population iibernommen.

8.2. Die Beurteilung der Modellgiite durch das Programmsystem

Ein grofler Vorteil der im Rahmen dieser Arbeit genutzten Programmkombination be-
steht darin, dass die Variablenselektion tatséichlich unter Beriicksichtigung der erzielten
Modellgiite stattfindet.

Die Validierung des gebildeten Modells der linearen Diskriminanzanalyse erfolgt mit
einer Leave-One-Qut-Schitzung, bei der jeweils ein Spektrum nach dem anderen aus der
Modellbildung ausgeschlossen und klassifiziert wird. Bei der hier gegebenen Datenstruktur
fithrt dieses Vorgehen allerdings zu einer der Reklassifikation sehr dhnlichen Schétzung.
Der Grund dafiir ist die groBe Ahnlichkeit der Spektren einer Messung beziehungsweise
Probe untereinander. Wenn alle restlichen Spektren einer Probe im Trainingsdatensatz
verbleiben, kann das aus der Modellbildung der LDA ausgeschlossende Spektrum nicht
als unabhéngig bezeichnet werden. Deshalb ist zu erwarten, dass die Qualitit der Modelle
systematisch iiberschéitzt wird.

Fiir die hier genutzten Daten sollte die Validierung der gebildeten Modelle als Set-
Validierung erfolgen, wobei die Sets so gewédhlt werden, dass jeweils ganze Proben aus der
Modellbildung ausgeschlossen werden.

Weiterhin flielen alle Spektren in die Optimierungsrechung zur Bildung der Variablen
ein, also war auch das gerade ausgeschlossene Spektrum bereits an der Modellbildung be-
teiligt. Diese Form der Validierung mit bereits bekannten Daten l4sst sich nicht vermeiden,
da nicht fiir jede einzelne Validierung wihrend der Variablenbildung ein eigenes Test-Set
zur Verfiigung gestellt werden kann. Es besteht jedoch die Hoffnung, dass das letztgenann-
te Problem von untergeordneter Bedeutung ist und die Ergebnisse der Optimierung nicht
beeintrachtigt. Das ist dann der Fall, wenn der systematische Fehler in der Schétzung etwa
konstant ist.

Die Implementierung der Set-Validierung wird vermutlich zu einem deutlich erhéhten
Rechenaufwand bei der Optimierung fithren, da die Invertierung der Kovarianzmatrix
fiir jede Modellbildung dann wahrscheinlich nicht mehr umgangen werden kann (vgl.
[14; 79; 89]). Dem gegeniiber steht jedoch nicht nur die Moglichkeit, deutlich bessere Mo-
delle zu erreichen, sondern auch ein grofies Potential zum Vermeiden von Rechenaufwand.
Werden Parameter, die im Rahmen dieser Arbeit ,,von Hand“ oder iiberhaupt nicht op-
timiert wurden und prinzipiell von genetischen Algorithmen optimiert werden kénnen, in
die Optimierung mit einbezogen, so kann auf viele einzelne Rechnungen verzichtet werden.
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9. Die Wahl der Parameter des Programms ga ors

9.1. Reproduzierbarkeit der Optimierungsergebnisse

Auf einen Datensatz wurde zehnmal hintereinander der Optimierungsalgorithmus ange-
wendet. Es resultierten identische Modelle.

Allerdings stellte sich bei nidherer Betrachtung dieser zunéchst sensationell gut erschei-
nenden Ergebnisse heraus, dass der Grund dieser perfekten Reproduzierbarkeit nicht die
Konvergenz des Algorithmus bei dem globalen Maximum des Suchraums ist. Vielmehr er-
wiesen sich die ,zufilligen“ Entscheidungen des Programms, die ja durch Verwendung von
Pseudo-Zufallszahlen modelliert werden, als durchaus nicht zufillig. Sie traten mehrfachen
Programmstarts exakt in der gleichen Folge auf.

Dieser Verdacht wurde durch die Tatsache untermauert, dass nicht nur die Ergebnisse in
ihren Werten ununterscheidbar &hnlich sind, sondern vielmehr bereits die Ausgabedateien
von ga_ors sich bei mehrfachen Léaufen mit identischen Eingabedaten und Parametern je-
weils nur in den angegebenen Dateinamen und Zeitmarken unterschieden. Dies wurde auch
nach wenigen Generationen beobachtet, einem Stadium der Rechnung, bei dem identische
oder auch nur sehr dhnliche Ergebnisse extrem unwahrscheinlich sein sollten.

Eine diesbeziigliche Anfrage an die Entwickler des Programmsystems bewirkte, dass das
Problem bearbeitet wird. Leider konnte es nicht rechtzeitig gelost werden, daher erfolgten
alle hier vorgestellten Rechnungen mit der fehlerhaften Programmversion.

Dieser Fehler ist fiir die hier untersuchten Fragestellungen von entscheidender Bedeu-
tung. In der Folge konnen keinerlei Abschitzungen iiber die Qualitéit der errechneten
Modelle beziiglich der mit diesem System fiir vorgegebene Daten erreichbaren Qualitét
gemacht werden. Dies bedeutet auch, dass es nicht moglich ist, statistisch gesicherte Aus-
sagen iiber die Wirkungen der verschiedenen Einflussgrofien, wie zum Beispiel der Daten-
vorbehandlung, zu machen.
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Abbildung 9.1.: Reproduzierbarkeit der Optimierung und Probleme beim Auffinden des optimalen Modells
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Weiterhin ist es nicht moglich, zu entscheiden, ob ein Datensatz ungeeignet zur linearen
Diskriminanzanalyse ist oder ob die Probleme entstanden sind, weil nur lokale Optima ge-
funden wurden. Abbildung 9.1(b) zeigt die ermittelten Reklassifikationstrefferraten eines
Datensatzes fiir unterschiedliche Regionenzahlen. Der Verlauf der Kurve legt nahe, dass
bei dem Modell mit fiinf Regionen nicht das globale Optimum gefunden wurde. Normaler-
weise konnten und sollten (vgl. Kap. 7.2.3, S. 36) weitere Rechnungen mit dem Datensatz
durchgefiihrt werden, um mit groler Wahrscheinlichkeit ein besseres Modell zu erhalten.
Dies ist hier nicht méglich. Auch wenn im Beispiel das Problem sehr deutlich ist, bleibt zu
befiirchten, dass geringfiigig hinter den erwarteten beziehungsweise optimalen Ergebnissen
zuriickbleibende Modelle nicht einfach als solche zu erkennen sind.

Da auch die Verteilung der erreichten Modellgiiten nicht ermittelt werden kann, ist keine
Aussage iiber die Wahrscheinlichkeit ein deutlich schlechteres als das optimale Modell zu
erhalten, moglich. Das hat die Folge, dass auch alle Ergebnisse, die auf dem Vergleich
der errechneten Modelle beruhen, nicht auf ihre Signifikanz {iberpriift werden kénnen. In
dieser Arbeit betrifft das besonders die Untersuchungen zur Datenvorbehandlung (Kap.
14, S. 61).

Eine weitere Folge ist, dass beziiglich der Parameter des Programms nur sehr bedingt
Empfehlungen gegeben werden kénnen. Mutations- und Crossover-Wahrscheinlichkeit so-
wie die Grofle der Elite-Gruppe und der gesamten Population sind Parameter, die Aus-
wirkungen auf die Wahrscheinlichkeit, ungiinstige Ergebnisse zu erhalten, haben. Daher
bediirfen Empfehlungen iiber die zu verwendenden Werte immer der Abschitzung die-
ser Wahrscheinlichkeit, die mittels mehrerer unabhéngiger Programmliufe durchgefiihrt
werden miisste. Da diese Einschétzung nicht gegeben werden kann, ist es hier auch nicht
moglich, Empfehlungen iiber eine sinnvolle Anzahl unabhingiger Programmliufe zu geben.

Allerdings hat dieser Fehler keine Auswirkungen auf die absolute Beurteilung des gebil-
deten Modells, die immer auf der Grundlage der Trefferraten des resultierenden Modells
der linearen Diskriminanzanalyse erfolgt.

9.2. PopulationsgrioBe, GroBe der Elitegruppe, Crossover- und
Mutations-Wahrscheinlichkeit

Wie oben dargelegt, konnte im Rahmen dieser Arbeit aufgrund des Programmfehlers keine
Optimierung dieser Parameter stattfinden. Daher wurden alle Rechnungen mit 100 Indi-
viduen, davon 10 in der Elite, einer Mutations-Wahrscheinlichkeit von 0,1 % und einer
Crossover-Wahrscheinlichkeit von 66 % durchgefiihrt. Diese Werte basieren auf den in der
Literatur gegebenen Empfehlungen [14; 36].

9.3. Anzahl an Generationen

Die notwendige Anzahl an Generationen um eine Konvergenz des Algorithmus beim Opti-
mum zu erlangen, variiert stark mit der Komplexitéit des Optimierungsproblems. ga_ors
bietet jedoch mit der Bildschirmausgabe und dem .log-File Hinweise auf den Fortschritt
der Rechnung, indem fiir jede gerechnete Generation die erreichte Fitness und die Re-
klassifikations-Trefferrate (Accuracy) fiir den Trainingsdatensatz angezeigt werden. Abb.
9.2(a) zeigt beispielhaft den Verlauf zweier Rechnungen, die durchgezogenen Linien geben
die Trefferrate, die gestrichelten Linien die Werte der Fitness-Funktion wieder.
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Abbildung 9.2.: Generationszahl und Einfluss der Variablenanzahl

9.4. Die Anzahl ermittelter Variablen

Die Anzahl der zu bildenden Variablen, also der durch ga_ors zu suchenden Regionen, ist
ein Schliisselparameter der linearen Diskriminanzanalyse (Kap. 6.4, S. 21). Die giinstigste
Wahl héngt dabei stark vom vorliegenden Datensatz ab. Dieser Aspekt der Variablenan-
zahl und -wahl wird daher in Kapitel 15.3.2 (S. 70) ausfiihrlich fiir das gebildete Modell
dargelegt. Hier werden die Eigenschaften des Programms ga_ors beziiglich der Variablen-
zahl diskutiert.

Die Zahl der Variablen hat zwar groflen Einfluss auf die erreichbare Modellgiite, wird
jedoch von ga_ors praktisch nicht optimiert. Stattdessen wird in aller Regel ein Modell
mit der beim Programmaufruf anzugegebenden Variablenzahl gebildet, hin und wieder
entstehen auch Modelle mit einer geringeren Variablenzahl. Dies ist vermutlich eine Folge
der Fitness-Funktion, die im Wesentlichen der Reklassifikations-Trefferrate entspricht und
dementsprechend in Richtung groflerer Regionenzahlen wirkt.

Weitere Griinde dafiir, dass fast immer die vorgegebene Anzahl an Regionen beibehalten
wird, kénnten in der Implementierung des genetischen Algorithmus liegen. Werden bei der
Erzeugung der Initialpopulation Individuen mit unterschiedlichen Anzahlen an Regionen
gebildet, so wird das die Optimierung der Anzahl an Variablen begiinstigen. Aber auch
die konkrete Realisierung der Crossover- und Mutationsoperatoren kann Auswirkungen
auf die Wahrscheinlichkeit, dass Individuen mit unterschiedlichen Regionenzahlen entste-
hen, haben. Diese programmtechnischen Details spielen zur Zeit nur eine untergeordnete
Rolle, da die Optimierung der Variablenzahl aulerhalb des Programmsystems stattfindet.
Prinzipiell sind genetische Algorithmen jedoch in der Lage, auch die Anzahl an Variablen
zu optimieren.

In der Vergangenheit hat es sich als giinstig erwiesen, gerade Variablenanzahlen zu ver-
wenden [90]. Oft werden bessere Ergebnisse als bei Verwendung ungerader Regionenzahlen
erzielt. Der Grund dieses erstaunlichen Verhaltens ist nicht bekannt, aber auch wihrend
der im Rahmen dieser Arbeit durchgefiihrten Rechnungen konnte dieses Verhalten beob-
achtet werden (Abb. 9.2(b)).
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Insgesamt schwanken die Ergebnisse in Abhéngigkeit von der Variablenzahl sehr stark.
Dadurch wird auch die Festlegung einer giinstigen Anzahl zu suchender Regionen oder
Variablen erschwert.
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10. Weitere Besonderheiten der genutzten Programme

10.1. Zuordnungswahrscheinlichkeiten

Die eigentliche Klassifikation wird durch stackedGen durchgefiihrt. In der Ergebnisdatei
ist eine Tabelle mit Zahlenwerten fiir jedes Spektrum und jede Klasse, die vermutlich die
a posteriori Wahrscheinlichkeiten fiir die einzelnen Klassen angibt. Daher bezieht sich der
Begriff der a posteriori Wahrscheinlichkeit im Zusammenhang mit stackedGen auf diese
Werte.

Abbildung 10.1 zeigt die Verteilung der
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Groflere Differenzen traten in den Zu-
ordnungsmatrizen der ,,sicher” klassifizier-
ten Spektren auf. Fiir den Testdatensatz
wurden alle Spektren ,,sicher* zugeordnet,
im Gegensatz dazu wurden nur etwa 78 %
der Trainingsspektren als ,,sicher® klassifi-
ziert eingestuft. Der Anteil richtiger Zuordnungen lag mit 89,5 % deutlich iiber dem Anteil
richtiger Zuordnungen bei Betrachtung aller Spektren (83,2 %). Diese Verbesserung spielt
bei den Trainingsdaten nur eine geringe Rolle, da ja alle diese Spektren in die Modellbil-
dung eingehen. Dagegen wére eine solche Unterscheidung bei Testdaten sehr hilfreich.

Abbildung 10.1.: Verteilung der a posteriori Wahr-
scheinlichkeiten fiir Trainings- (gestrichelt) und Test-
daten (durchgezogen). Verteilung a posteriori Wahr-
scheinlichkeiten fiir die Klasse, zu der die Spektren
zugeordnet wurden (fett).

»oicher und ,unsicher” bezieht sich im Rahmen dieser Auswertung auf die durch
stackedGen vorgenommene Kennzeichnung der Spektren. Zuordnungen mit einer maxi-
malen a posteriori Wahrscheinlichkeit von weniger als 62,5% sind in der Ergebnisdatei
mit einer Tilde (7) als ,,unsicher” gekennzeichnet. Prinzipiell besteht die Moglichkeit, eine
beliebige Grenze zu setzen, da die Ergebnisdatei die a posteriori Wahrscheinlichkeiten fiir
alle Klassen auflistet (vgl. Kap. B.1.3, S. 93).

Die Ergebnisse fiir die Testdaten kénnen also aufgrund der sehr scharfen Zuordnung
nicht hinsichtlich ihrer Zuverlissigkeit beurteilt werden. Das erstaunt insofern, als in der
Literatur diese a posteriori Wahrscheinlichkeiten zur Einstufung der Verlisslichkeit der Er-
gebnisse verwendet wurden [14; 23]. Der Grund dieser stark unterschiedlichen Verteilungen
konnte nicht herausgefunden werden.
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10.2. GroBe der mutierten Blocke und Abbruchbedingungen

Eine weitere Auffilligkeit betrifft die Abbruchbedingungen des Programms. Wie bereits
beschrieben, werden zwei Kriterien genutzt: zum einen die beim Aufruf angegebene Hochst-
grenze an Generationen und zum anderen als indirektes Kriterium der Modellgiite die
Grofle der zu mutierenden Blocks (vgl. Kap. 8.1, S. 38).

Fiir die in dieser Arbeit verwendeten Spektren mit einer Linge von 208 Datenpunkten
betrégt die anfingliche Lénge der zu mutierenden Blocks & = 3,25 ~ 4 (aufgerundet), das
entsprechende Abbruchkriterium ist jedoch immer eine Lénge von 6 Datenpunkten. Von
diesem Kriterium ist gegenwiértig nicht bekannt, wie es veréndert werden kann. Das heiflt,
dass fiir die hier verwendeten Daten immer nur das Abbruchkriterium der Generationszahl
Anwendung findet.

Allerdings bedeutet das feste Abbruchkriterium fiir Spektren mit mehr Datenpunkten,
fiir die die anfingliche Lidnge der zu mutierenden Blocks wenig oberhalb von 6 liegt,
unter Umstédnden Probleme bei der Optimierung, weil das Endkriterium der Lange der zu
mutierenden Blocks vor der Konvergenz des Algorithmus erreicht werden kann.

10.3. Programmabbriiche

Vereinzelt wurden Programmabbriiche bei der Optimierung beobachtet. Sie traten fiir
einzelne Datensétze in Verbindung mit bestimmten Parametern auf. Mit verdnderten Pa-
rametern, zum Beispiel einer anderen Regionenzahl, verliefen die Rechnungen jedoch pro-
blemlos. Diese Programmabbriiche erfolgten ohne Fehlermeldung und traten auch bei wei-
teren Starts mit den kritischen Parametern immer an derselben Stelle auf, wobei letzteres
aufgrund des nicht-zufilligen Verhaltens des Programms zu erwarten war.

10.4. Schwierigkeiten beim Auffinden des optimalen Modells

Generell ldsst sich der Eindruck festhalten, dass verschiedentlich Schwierigkeiten beim
Auffinden des globalen Optimums auftraten. Das betrifft die Wahrscheinlichkeit, deutlich
schlechtere als die optimalen Modelle zu erhalten, wie es am Beispiel in Kap. 9.1 (S. 41)
dargelegt wurde. Modelle, die auffillig hinter den erwarteten Ergebnissen zuriickblieben,
wurden im Rahmen dieser Arbeit mehrfach beobachtet. Auch die in Abh#ngigkeit der
Variablenzahl sehr stark schwankenden Ergebnisse, sowohl fiir ganze Modelle als auch fiir
einzelne Klassen, zeigen die Schwierigkeiten bei der Lokalisierug der besten Regionen.

Das legt den Schluss nahe, dass die gewéhlten Parameter fiir die Programmliufe von
ga_ors nicht optimal sind. Sicherlich spielt hierbei auch die in der Literatur beklagte
Situation eine Rolle, dass nur wenige und sehr allgemeine Richtlinien zur Wahl der Para-
meter existieren. Insgesamt besteht, verglichen mit anderen Verfahren, wenig Erfahrung
mit dem Verhalten stochastischer Algorithmen in der Anwendung auf chemometrische
Probleme (vgl. besonders [48; 51; 52]).
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11. Beurteilung der Modellgiite

Im Rahmen dieser Arbeit wurden drei verschiedene Kriterien zur Beurteilung der Qualitét
der erhaltenen Modelle genutzt, Abb. 11.1 zeigt den Verlauf dieser Schiatzmethoden fiir
die in Kap. 15 (S. 67) diskutierten Trainingsdaten.

11.1. Die Reklassifikations- Trefferrate

Zwar ist die Beurteilung der Modellgii-
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schétzen, ist bei der absoluten Beurteilung

des Modells ein Problem. Vergleiche zwi-  Abbildung 11.1.: Die verschiedenen Schétzmethoden
schen unterschiedlichen Modellen konnen der Trefferrate — Validierung von Optimierung und
jedoch in gewissem Rahmen erfolgen, wenn LDA (Topt, 0), Validierung der LDA (Tzpa, +) und
. . . . Reklassifikations-Trefferrate (Tr, -)

dghnlich grofle systematische Fehler beider

Schétzungen vorliegen.

Fiir unterschiedliche Anzahlen an Variablen ist der systematische Fehler der Reklassifi-
kationsrate sehr unterschiedlich grofl. Bei Verwendung gleicher Datensétze und identischer
Regionenzahlen wird jedoch erwartet, dass die Fehler der einzelnen Schétzungen nicht zu
unterschiedlich sind.

Da die Reklassifikations-Schitzung der Trefferrate nur sehr geringe Ressourcen bean-
sprucht, wurde sie in dieser Arbeit zur vergleichenden Beurteilung der Modellgiite heran-
gezogen.

Besonders die Rechnungen zur Untersuchung der verschiedenen Datenvorbehandlungs-
methoden wurden mit dieser Kenngréfle verglichen, die vielversprechendsten Modelle wur-
den dann genauer untersucht.

11.2. Die Validierung der LDA-Modelle

Als weitere Moglichkeit zur Beurteilung der Modellgiite wurde die Set-Validierung der
gebildeten LDA-Modelle auf der Grundlage derselben Variablen, also derselben spektralen
Regionen, genutzt. Im Folgenden wird diese Kenngrofle als ,, Trefferrate der LDA* Tipa
bezeichnet.

Auch dieser Schitzer weist einen systematischen Fehler in Richtung zu positiver Tref-
ferraten auf, da zur Ermittlung der spektralen Regionen alle Daten benutzt wurden. Al-
lerdings bildet diese Schitzung bereits die Abhéngigkeit der Diskriminanzanalyse von der
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Anzahl der Variablen ab, das Maximum der Trefferrate gibt einen Hinweis auf geeignete
Variablenzahlen.

Diese Methode wurde im Rahmen der vorliegenden Arbeit zur Bestimmung vielverspre-
chender Anzahlen an Variablen genutzt.

Die Berechnung der Trefferrate der LDA bewirkt gegeniiber der Schitzung der Reklassi-
fikations-Trefferrate bereits deutlich erhchten Zeitaufwand und auch der Bedarf an Spei-
cherplatz steigt stark an.

11.3. Set-Validierungen beider Modelle

Diese Beurteilung beider Rechnungen — der Optimierung und der Diskriminanzanalyse
— sollte die realistischste Schitzung der Trefferrate, T, opt, ermoglichen. Allerdings sind die
benétigten Ressourcen bei der Berechnung so grof3, dass diese Validierung nur fiir einzelne
Modelle durchgefiihrt werden konnte.

Ein weiteres Problem dieser Validierung ist, dass manchmal die vorgegebene Regionen-
zahl bei der Optimierung nicht eingehalten wird. Dann kénnen fiir die vorgegebene Anzahl
an Regionen nicht fiir alle Untermengen des Datensatzes Zuordnungsergebnisse erhalten
werden. Das betrifft insbesondere grofle Regionenzahlen, bei den verwendeten Spektren
mit 208 Datenpunkten Lange macht sich das oberhalb von etwa 12 Regionen deutlich
bemerkbar. Die Validierungsergebnisse fiir die vorgegebene Regionenzahl sind dann ent-
sprechend mit einer grofleren Unsicherheit behaftet.

Tab. 11.1 gibt einen iiberblick iiber den Ressourcenbedarf typischer Rechnungen.

Tabelle 11.1.: Faustregeln fiir benotigte Ressourcen der Rechnungen

Rechnung Ressourcenbedarf

Rechenzeiten

Trainingsdaten

Optimierung (8400 Spektren & 208 Datenpunkte, 10 Regionen) 1h
pro Wert und Region ca. 200 ps

Diskriminanzanalyse <1 min

Trainings- und Testdaten

Diskriminanzanalyse (8400 Trainings + 2200 Testspektren) 1 -5 min

Optimierung pro Spektrum, Datenpunkt und Region 190 ps

erzeugen der Eingabedatei (10600 Spektren & 208 Datenpunkte) ca. 20 min

Speicherplatzbedarf

Eingabedatei (pro Wert) ca. 9 Byte

Protokoll-Datei ga_ors 10 — 15 kByte

Ergebnis-Datei stackedGen (pro Spektrum) ca. 66 Byte

Wird ein Datensatz mit 10000 Spektren a 200 Wellenzahlen in sechs Sets zur
Validierung geteilt, die jeweils fiir 2, 4, ... 20 Regionen optimiert werden, um
die giinstigste Variablenzahl fiir das Trainingsset zu ermitteln, so ist mit einer
Rechenzeit von ca. 70 h oder knapp drei Tagen zu rechnen.
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12. Herkunft der Daten

12.1. Préparation [37]

Fiir die Untersuchungen standen Spektren zur Verfiigung, die im Rahmen des Projekts
,molekulare Endospektroskopie® aufgenommen wurden [37; 70].

Die Gewebeproben stammen aus Tumor-Resektionen am Universitidtsklinikum Carl-
Gustav-Carus der TU Dresden, sie wurden in fliisssigem Stickstoff schockgefroren und bei
-80 °C aufbewahrt. Die Schnitte wurden mit einem Mikrotom bei circa -5 — -15 °C ange-
fertigt, die Schnittdicke wurde dabei zwischen 5 und 25 pm gewihlt. Noch wihrend des
Schneidens wurden die Schnitte auf CaFy-Probentréger iiberfithrt und dann dort getrock-
net. Die Probentriger wurden dazu mit Aceton und Ethanol gereinigt, eventuell verblie-
bene organische Riickstdnde durch zehnminiitige Behandlung im Plasmacleaner und Ab-
saugen mit Vakuum entfernt. Aus den Absorptionseigenschaften des CaFs-Probentrigers
resultiert die langwellige Grenze der Spektren bei 950 cm™!.

Ein Einbettungsmedium wurde nicht verwendet. Die dadurch verursachten Komplikatio-
nen wie Risse, Locher und unterschiedliche Dicken der Proben wurden in Kauf genommen,
um storende Absorptionen des Einbettungsmediums in den Spektren zu vermeiden. Die
variierende Dicke innerhalb einer Probe bewirkt auch eine Variation der Extinktionswerte
der Spektren und muss daher bei der Datenvorbehandlung ausgeglichen werden.

Zu jedem Schnitt fiir die spektroskopische Untersuchung wurde ein direkt angrenzender
weiterer Schnitt angefertigt, der mit Hamatoxylin-Fosin gefarbt wurde und so als Referenz
fiir die histologische Begutachtung zur Verfiigung steht.

12.2. Maps

Ein Teil der IR-Maps wurde an einem Nicolet 5PC Spektrometer mit Olympus BH2
IR-Mikroskop (15fache Vergroflerung) aufgenommen, sie umfassen einen Wellenzahlbe-
reich von 950 — 4000 cm™'. Verwendet wurden Spektren, die von einer Probenfliche von
90 pm x 90 pm aufgenommen wurden, diese Begrenzung wurde durch eine Blende reali-
siert. [37]

Die Spektrendaten dieses Geriites lagen zunéchst im JCAMP-DX-Format vor. Da das
Einlesen und Konvertieren einige Zeit bendtigt, wurden alle Daten mit weiteren Informa-
tionen wie zum Beispiel Diagnose, Herkunft der Daten und Aufnahmedatum als Matlab-
Datei! gespeichert.

Weitere Daten stammen von einem Bruker IFS66/S Spektrometer in Verbindung mit
dem Hyperion™-System. Die Maps wurden mit dem Einkanal-MCT-Detektor im Spek-
tralbereich zwischen 950 und 3800 cm ™! aufgenommen. Die Messparameter entsprechen
denen der Maps des Nicolet-Geriites [37; 70].

Diese Spektren liegen in der Regel als .SPC-Dateien vor. Obwohl das Konvertieren
dieses Dateiformats deutlich schneller geht, als das bei den JCAMP-DX-Dateien der Fall
ist, wurden auch diese Daten zuerst in das genutzte Matlab-Format umgewandelt.

'Matlab, Version 6, ©1984 — 2001 The Mathworks, Inc.
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12.3. Images

Die Images wurden ebenfalls an dem Bruker IFS66/S Spektrometer mit Hyperion™-System
aufgenommen, sie wurden mit einem 64 x 64 Pixel FPA-Detektor gemessen. Mit der
vorliegenden Optik des Hyperion-Systems bildet ein solches Image eine Fliche von etwa
270 pm x 270 pum ab, die Kantenldnge eines Pixels entspricht also ungefihr 4 pm. [70]

Diese Daten liegen im Matlab-lesbaren ENVI-Format vor, allerdings besteht hierbei
keine Moglichkeit, die 7-Achse zu erhalten. Die Messsoftware OPUS beinhaltet zwar die
Option, Daten im JCAMP-DX-Format abzuspeichern, diese Moglichkeit besteht aber nur
fiir einzelne Spektren.

12.3.1. Hintergrundkorrektur der Images

Waéihrend die Maps bereits als Hintergrund-korrigierte Extinktionsspektren vorliegen, han-
delt es sich bei den Images um Einkanal-Absorptionsspektren. Die Hintergrundkorrektur
und die Umrechnung der Absorptionswerte in Extinktionswerte bei den Images wurde
daher in Matlab durchgefiihrt.

Die Hintergrundkorrektur ist jedoch bei den Images mit groBeren Problemen behaftet
als bei den Daten der Maps. Es wird empfohlen, am Rand der Meflfliiche liegende Spektren
des sauberen Probentrégers fiir die Hintergrundkorrektur zu verwenden [70].

Gegen dieses Vorgehen sprechen die beim FPA starken Unterschiede in der Detektorcha-
rakteristik der einzelnen Pixel sowie die ortlich variierende Ausleuchtung der Probe.Sollen
die Spektren mit den hier angewandten Methoden ausgewertet werden, so miissen diese
Unterschiede zwischen den einzelnen Punkten kompensiert werden. Daher ist eine Hinter-
grundkorrektur mit Images leerer Objekttrager unumgénglich.

Auch die Beschrinkung, nur am Rand der Proben zu messen, ist problematisch. Dort
treten besonders oft Falten und Risse auf, so dass die Spektren h&dufig eine schlechte
Qualitéit haben.

FEine gute Hintergrundkorrektur ist besonders wichtig, wenn die Images gemeinsam mit
den bereits vorhandenen Maps ausgewertet werden sollen.

Da zu 40 im Mikroskop gemessenen Images von Proben nur zwei Hintergrund-Images
vorhanden waren, wurde versucht, durch Messung weiterer acht Hintergrund-Images und
Mittelwertbildung iiber alle zehn Hintergrund-Images eine Korrektur unter Beriicksichti-
gung der Ortsabhingigkeit zu erzielen. Allerdings kann die Zeitabhéngigkeit der Detek-
torcharakteristik iiber einen Zeitraum von mehreren Monaten zwischen der Aufnahme der
Proben-Images und der Hintergrund-Images nicht von vornherein vernachléssigt werden.

Weder mit den vorhandenen Hintergrund-Images noch mit dem gemittelten Hinter-
grund konnte eine gute Korrektur erzielt werden. Die meisten Spektren wiesen iiber weite
Bereiche negative Extinktionswerte auf, ein deutliches Zeichen, dass keine gute Hinter-
grundkorrektur erreicht wurde.

12.4. Modellbildung mit Daten der verschiedenen Gerate

12.4.1. Unterschiedliche Wellenzahl-Achsen

Die Daten des Nicolet-Geréits unterscheiden sich von den Bruker-Maps nicht nur im Da-
teiformat, sondern auch in der 7-Achse. Die am Nicolet-Gerét gemessenen JCAMP-DX-
Dateien bestehen aus 3164 Messstellen im Bereich zwischen 949,8 und 3999,6 cm™!. Die
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am Bruker-Geréat gemessenen Spektren wurden dagegen mit 740 Punkten zwischen 948,8
und 3799,1 cm~! abgespeichert. Um eine einheitliche 7-Achse der Spektren zu erhalten,
wurde jeweils der erste Messwert der .SPC-Dateien entfernt und die Spektren des Nicolet-
Geréts mittels der matlab-Funktion interpl auf die verkiirzte -Achse der Bruker-Daten
interpoliert. Die so erhaltenen Spektren bestehen aus 739 Punkten im Bereich von 952,7
bis 3799,1 cm™!, auch diese Daten wurden als Matlab-Dateien gespeichert, da die Inter-
polation einen groflen Zeitaufwand bedeutet. Die Spektren der Images bestehen aus 739
Punkten zwischen etwa 950 und 3800 cm ™. Da die exakte #-Achse noch nicht nach Matlab
exportiert werden konnte, wurde zunichst angenommen, dass sie der U-Achse der Maps
des Bruker-Geriites entspricht.

Die Spektren des Nicolet-Gerédtes umfassen etwa die vierfache Anzahl an Datenpunkten
gegeniiber den Spektren des Bruker-Gerites, die durch die benutzte Interpolationsfunkti-
on jedoch nicht alle genutzt werden. Daher wurde untersucht, ob eine Verbesserung der
Modelle durch Mittelwertbildung iiber jeweils vier Punkte vor der Interpolation auf die
neue Wellenzahl-Achse erreicht werden kann.
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Abbildung 12.1.: Wirkungen der Mittelwertbildung vor der Interpolation auf eine gemeinsame 7-Achse

Abb. 12.1 zeigt die Ergebnisse verschiedener Rechnungen mit und ohne Mittelwertbil-
dung fiir zwei verschiedene Datensétze. Dabei ist die Differenz der erzielten Trefferraten,

Tr (keine Mittelwertbildung) — Tg (Mittelwertbildung)

iiber den Trefferraten mit Mittelwertbildung aufgetragen.

Die erreichten Reklassifikations-Trefferraten mit Mittelwertbildung waren geringfiigig
grofler. In jeweils sieben von zwolf Féllen waren die mit Mittelwertbildung erhaltenen
Modelle besser. Die Unterschiede sind jedoch so gering, dass daraus keine Empfehlung
abgeleitet werden kann. Im Rahmen dieser Arbeit wurden die nach Mittelwertbildung
erhaltenen Daten genutzt.

12.4.2. Diskriminanzanalyse mit Daten der unterschiedlichen Gerdte

Aus den Maps beider Gerite liel sich problemlos ein Modell bilden, dagegen traten bei
der Integration der Images Probleme auf.

Mittels einer Set-Validierung der LDA mit sechs Sets wurde die Trefferrate bestimmt,
sie sank von 79,6 % fiir den in Kap. 15 (S. 67) beschriebenen Trainingsdatensatz auf
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58,9 %, als die zur Verfiigung stehenden Images einbezogen wurden. Abb. 12.2 zeigt die
Verteilungen der gebildeten Variablen fiir die einzelnen Klassen, eine genaue Diskussion
dieser Auftragung findet in Kap. 13.1.1 (S. 54) statt.

Es fillt auf, dass die Images durchweg niedrigere Werte aufweisen als die Spektren der
Maps. Der Unterschied zwischen den Daten der verschiedenen Geréte ist dabei grofler als
die Unterschiede zwischen den einzelnen Klassen innerhalb der Spektren der Maps.

Gegenwiértig ist es daher nicht moglich, innerhalb eines Modells sowohl Images als auch
Maps zu verwenden.
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Abbildung 12.2.: Verteilung der Variablen 7 E(1616 — 1689cm ™) der Maps (schwarz) und Images (grau).
Die Haufigeiten wurden skaliert.
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13. Erstellen eines Trainingsdatensatzes

13.1. Ermittlung zur Modellbildung geeigneter Proben

Im vorliegenden Fall sind zwei weitere Besonderheiten gegeniiber der iiblichen Problema-
tik, einen geeigneten Trainingsdatensatz zur Schétzung der Modellparameter zu erstellen,
zu beachten. Zum einen handelt es sich genau genommen um zwei getrennte Rechen-
schritte, wenn sie auch unter gegenseitiger Bezugnahme durchgefithrt werden. Damit wird
gleichzeitig die Giite zweier zusammenwirkender Modelle getestet.

Zum anderen ist die vorliegende Datenstruktur in Ebenen gegliedert: zu jeder Probe
konnen mehrere Schnitte und Messungen existieren, jede dieser Messungen besteht aus
vielen Spektren.

Die untersuchten Kriterien zur Erkennung geeigneter Spektren werden im Rahmen der
Methoden zur Datenvorbehandlung in Kap. 14.5 (S. 64) vorgestellt, dieses Kapitel behan-
delt die Erkennung zur Modellbildung geeigneter und ungeeigneter Proben und Messungen.

13.1.1. Ausschluss untypischer Proben und Messungen

Die Erstellung des Trainingsdatensatzes erfolgte, indem zunéchst alle zur Verfiigung ste-
henden Proben in den Trainingsdatensatz aufgenommen wurden und dann diejenigen Pro-
ben und Messungen ausgeschlossen wurden, die als nicht reprisentativ erkannt wurden.

Die Erkennung ungeeigneter Proben stiitzt sich dabei auf zwei grundverschiedene Wege.
Finerseits ist das Ziel dieser Untersuchungen, méglichst allgemein anwendbare und auto-
matisierbare Wege aufzuzeigen, einen Datensatz zur Modellbildung zusammenzustellen,
entsprechend wurde versucht, allein aus den Daten auf die Eignung der Messungen zu
schlieffen. Andererseits beruht der Erfolg der Auswertung darauf, dass zur Modellbildung
typische Daten der einzelnen Klassen benutzt werden. Daher wurde auch die Begutachtung
der einzelnen Proben unter histologischen Gesichtspunkten berticksichtigt.

Die Erkennung untypischer Objekte setzt immer das Wissen, was ,,typisch® ist, voraus.
Alle Verfahren, die allein auf den spektroskopischen Daten aufbauen, stiitzen sich also
darauf, dass nur einzelne untypische Spektren zwischen vielen typischen vorliegen. Bei den
vorliegenden Daten ist diese Voraussetzung vermutlich nicht erfiillt. Dazu tragen mehrere
Griinde bei. Zum einen ist der Stichprobenumfang fiir gesundes Gewebe und Astrozytome
zweiten und dritten Grades sehr gering, so dass jede einzelne Probe stark in die Auswertung
eingeht. Zum anderen ist zu erwarten, dass zusétzlich zu den biologischen Unterschieden
zwischen den einzelnen Proben die unterschiedliche Behandlung der Proben zu weiteren
Varianzen gefiihrt hat.

Die Reklassifikations-Trefferrate

Ein Ansatz zur Entscheidung, ob die Spektren einer bestimmten Probe als Trainingsdaten
geeignet sind, ist die Betrachtung der Trefferrate der Reklassifikation. Ist diese gut, so ist
zunichst davon auszugehen, dass diese Daten als Trainingsdaten geeignet sind. Allerdings
ist dieses Entscheidungskriterium mit einigen Problemen verbunden.
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Sind die Reklassifikationsergebnisse schlecht, weil der Datensatz an der Grenze zwischen
zwei Klassen liegt, so kann dies ein wichtiger Hinweis sein, ihn als Trainingsprobe zu ver-
wenden, weil unter Umsténden die Schitzung der Klassengrenzen korrigiert werden muss.
Dieses Problem ist insbesondere bei nur geringen Zahlen an geeigneten Trainingsproben
gehduft zu erwarten, da die Schétzung der Klassengrenzen mit entsprechend gréfieren
Unsicherheiten behaftet ist. Ein Hinweis auf das Vorliegen dieser Situation kénnen die
ermittelten a posteriori Wahrscheinlichkeiten liefern. Sie sollten in diesem Fall fiir mindes-
tens zwei Klassen dhnlich grofl und damit auch fiir die Klasse mit der hochsten a posteriori
Wahrscheinlichkeit nicht zu grof} sein.

Sind die Reklassifikationsergebnisse gebietsweise sehr unterschiedlich, so sollte die Pro-
be nochmals unter dem Mikroskop begutachtet werden, da die histologische Einstufung
in der Regel nur den schlimmsten Tumortypen angibt, nicht jedoch, ob eventuell andere
Teile der Probe anderen Gewebetypen angehéren. Ob dieser Fall der Fehlklassifikationen
vorliegen kann, ist leicht anhand einer Darstellung der Reklassifikationsergebnisse im Ras-
ter der Spektrenaufnahme zu sehen. Ist das der Fall, so muss die Probe selbstversténdlich
flir Trainingszwecke so aufgeteilt werden, dass nur eindeutig der angegebenen Diagnose
zugehorige Spektren verwendet werden.

Besonders die sehr geringen Stichprobenumfiinge fiir gesunde Proben sowie Astrozy-
tome zweiten und dritten Grades lassen keine Beurteilung anhand der Reklassifikations-
Trefferrate zu, da jede einzelne Probe einen sehr grofien Einfluss auf die Modellbildung
ausiibt.

In der Gruppe der Astrozytome zweiten Grades
wich eine Messung sehr stark von allen anderen
Messungen, auch der iibrigen Klassen, ab. Das fiihr-
te dazu, dass die Klasse ,, Astrozytom zweiten Gra-
des“ um dieses entfernt liegende und daher gut ab-
zutrennende Gebiet modelliert wurde. Daher erziel-
te diese Probe in der Reklassifikation exzellente Er-
gebnisse, die restlichen Astrozytome zweiten Grades
wurden mit sehr geringen Trefferraten zugeordnet.
Eine erneute Begutachtung des Himatoxylin-Eosin
gefirbten Schnittes (Abb. 13.1)ergab, dass es sich Abbildung 13.1.: HE-Schnitt Probe 149 —
nicht um eine normale Gewebeprobe handelt. Auch der Messbalken entspricht 250 ym
die in den folgenden Abschnitten vorgestellten We-
ge zur Erkennung untypischer Messungen beziehen sich beispielhaft auf die Messung dieser
Probe.

Diese Methode kann also nicht zur Beurteilung der Eignung einzelner Messungen fiir
den Trainingsdatensatz empfohlen werden.

Die Verteilungen der Variablen der linearen Diskriminanzanalyse
Die Verteilungen der bei der Optimierung gebildeten Variablen, die das Koordinatensys-
tem der Diskriminanzanalyse bilden, geben exzellente Hinweise auf das Vorliegen nicht
reprisentativer Messungen.

Hilfreich ist dabei, nicht nur die Verteilung aller Daten einer Klasse, sondern auch die
Verteilungen fiir die einzelnen Proben zu begutachten.

Diese Methode kann dann durchgefiihrt werden, wenn die spektralen Regionen, die die
Variablen der LDA bilden, als Ergebnis einer Optimierungsrechung vorliegen. Gegen die
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Begutachtung der Verteilungen an den einzelnen Wellenzahlen der Spektren spricht nicht
nur der erhebliche Aufwand, sondern vor allem auch die Tatsache, dass diese Verteilungen
in der Regel sehr deutlich nicht-normal sind. Nach dem zentralen Grenzwertsatz ist jedoch
fiir geniigend breite Regionen eine Annéiherung an die Normalverteilung zu erwarten.

Den Darstellungen der Histogramme der einzelnen Proben sind Hinweise auf Proben
mit einzelnen problematischen Spektren zu entnehmen, da sich diese durch breit auslau-
fende Verteilungen duflern. Die genaue Identifikation der problematischen Spektren ist auf
diesem Weg zunéchst jedoch nicht moglich.

Ein weiterer Vorteil dieser Darstellungen ist, dass sie eine erste Einschidtzung der Daten
beziiglich der Voraussetzungen der linearen Diskriminanzanalyse ermdglichen. Die Da-
ten miissen innerhalb der Klassen multivariat normalverteilt sein. Die einzelnen Klassen
miissen homogene Kovarianzmatrizen und unterschiedliche Mittelwerte aufweisen, damit
die lineare Diskriminanzanalyse erfolgreich durchgefiihrt werden kann.

Grobe Abweichungen von der Normalverteilung und der Homogenitét der Kovarianzma-
trizen konnen an den Histogrammen erkannt werden. Dies ist hier besonders wichtig, da
die Durchfiihrung statistischer Tests zum Priifen dieser Voraussetzungen in der Regel an
groflere Stichprobenumfiange gebunden ist und auch die Angabe des Stichprobenumfangs
aufgrund der Datenstruktur problematisch ist.
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(a) breit auslaufende Verteilung der Astro Il) (b) nach Ausschluss der untypischen Messung

Abbildung 13.2.: Verteilung einer gebildeten Variablen fiir die verschiedenen Klassen: Gesund (griin),
Astrozytome zweiten Grades (blau), Astrozytome dritten Grades (schwarz), Glioblastome (rot).

Die Abbildungen 13.2 und 13.3 zeigen beispielhaft unterschiedliche Darstellungen dieser
Verteilungen einer Variablen.

In Abb. 13.2 sind die Verteilungen der Daten der einzelnen Klassen aufgetragen. Bereits
mit bloSem Auge ist zu erkennen, dass die Daten weder normalverteilt sind noch homogene
Kovarianzmatrizen aufweisen. Die Verteilung der Astrozytome zweiten Grades dominiert
den gesamten Wertebereich, sie hat Ausldufer bis zu sehr hohen Werten. Dies ist eine fiir die
lineare Diskriminanzanalyse sehr problematische Verletzung der Voraussetzungen, da die
Festlegung der Grenzen zwischen den Klassen erschwert wird. Die hierfiir verantwortlichen
Daten sollten zunéchst aus den Trainingsdaten ausgeschlossen werden. Auch die Vertei-
lung der anderen Klassen ist deutlich nicht-normal, die hier vorliegenden Abweichungen
sind jedoch fiir die lineare Diskriminanzanalyse als nicht so problematisch einzustufen,
da die Klassen iiber einen sehr viel engeren Wertebereich mit verhéltnisméssig scharfen
Grenzen verteilt sind. Die grolen Abweichungen von der Normalverteilung verwundern
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Abbildung 13.3.: Verteilung einer gebildeten Variablen fiir die einzelnen Messungen innerhalb der Klasse
»Astrozytome zweiten Grades*

Ea T < 0.9
o
@ s A @ 0.8
] + ]
2 2
w w06
© ©
[0) Qo
e Q 0.5
@ 0.2 04 0.6 0.8 -% 0 0.05 0.1 0.15 0.2
g Variable 8: E (1740 - 1759 cm™! ) > Variable 8: E (1740 - 1759 cm'1)

(a) Auffillig ist die weit auslaufende Verteilung der (b) Mittelwertspektren Spektren iiber zwei der Varia-
Astrozytome Il zu hohen Werten beider Variablen blen aufgetragen
hin.

Abbildung 13.4.: Darstellung im Koordinatensystem der gebildeten Variablen — Klassen: Gesund (*),
Astrozytome zweiten Grades (4), Astrozytome dritten Grades (.), Glioblastome (o)

wegen der geringen Probenzahlen nicht. Gegeniiber der Verteilung der Extinktionswer-
te einzelner Messungen an einer Wellenzahl ist bereits eine deutliche Anniaherung an die
Normalverteilung zu verzeichnen (vgl Abb. 14.5(a), S. 65).

Abb. 13.3 gibt die Verteilung der einzelnen Messungen — hier aller Messungen der
Astrozytome zweiten Grades — wieder. Es wird deutlich, dass eine einzelne Messung fiir
das breite Auslaufen der Verteilung der Astrozytome zweiten Grades zu grofieren Werten
hin verantwortlich ist. Die Verteilungen der Variablen unter Ausschlufi dieser Messung
sind in den Abbildungen 13.2(b) und 13.3(b) gezeigt.

Diese Methode der Ausreisser-Erkennung bzgl. einzelner Messungen hat sich im Rahmen
dieser Arbeit als sehr wirkungsvoll erwiesen.

Darstellung der Daten im Koordinatensystem der Diskriminanzanalyse

Eine weitere, den diskutierten Histogrammen verwandte, Darstellung ist die Auftragung
der Daten iiber den zur linearen Diskriminanzanalyse verwendeten Variablen. Obwohl
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diese Diagramme zunéchst anschaulicher als die Histogramme sind, ist ihre Interpretation
wesentlich schwieriger, da meist sehr uniibersichtliche Punktwolken entstehen Abb. 13.4(a)
und die Daten sich gegenseitig verdecken konnen.

Ein grofler Vorteil gegeniiber den Histogrammen ist allerdings, dass die Identifikation
nicht nur ganzer Proben, sondern auch einzelner Spektren bestimmter Proben erfolgen
kann. Hilfreich ist auch die Moglichkeit, nur den Mittelwert jeder Probe eintragen zu
lassen (Abb. 13.4(b)). Auch in dieser Darstellung sticht die bereits bekannte Messung
als untypisch hervor. Die Erkennung untypischer Daten aus der Auftragung der Mittel-
wertspektren ist jedoch nicht sicher, da auch Messungen, deren Spektren iiber einen sehr
breiten Wertebereich streuen, ein typisches Mittelwertspektrum aufweisen kénnen.

Diese Methode gibt einen guten Uberblick iiber die Trennung zwischen den Klassen, al-
lerdings kann dies nur fiir Modelle mit zwei oder drei Variablen direkt eingeschétzt werden,
da hoherdimensionale Daten nicht bildlich vorstellbar sind. Eine genauere Einschétzung
der Optimierungsergebnisse ist mit den beschriebenen Histogrammen moglich.

Hat die Untersuchung der gebildeten Variablen untypische Messungen aufgezeigt, so
muss die Optimierungsrechnung unter Ausschluss dieser Messungen wiederholt werden.
Danach sind die neu gebildeten Variablen ebenfalls zu priifen. Fiir den Fall, dass relativ
viele untypische Messungen vorliegen, ist zu erwarten, dass nur einige dieser kritischen
Daten zu erkennen sind, da die Optimierungsrechnung ja darauf zielt, mo6glichst enge
Verteilungen der einzelnen Klassen zu finden. Daher koénnen sich die gebildeten Modelle
stark unterscheiden.

Histologische Begutachtung

Unerlésslich fiir die Auswahl der Trainingsdaten ist eine detaillierte histologische Begut-
achtung der Proben, da diese Klassifizierung die Grundlage fiir das zu bildende préadiktive
Modell ist.

Die Untersuchung der an die spektroskopierten Schnitte angrenzenden gefirbten Schnit-
te ermoglicht, diesen Bereich der Probe zu charakterisieren. Das ist erforderlich, weil Tu-
more oft sehr inhomogen sind und der zur Diagnose begutachtete Schnitt eventuell andere
Merkmale aufweisen kann. Weiter besteht die Moglichkeit, die Probe dahingehend zu be-
urteilen, ob sie typisch fiir die Tumorart ist oder Besonderheiten aufweist, die in der
Diagnose nicht angegeben werden. Nicht zuletzt handelt es sich um eine wichtige Kontrol-
le, um Verwechslungen der Proben vermeiden beziehungsweise erkennen zu kénnen. Auch
bei der Préparation der Schnitte entstandene Verdnderungen der Gewebe, zum Beispiel
ausgetretene Gewebsfliissigkeit, sind durch die Himatozylin-FEosin-Fdrbung erkennbar.

Unter Umsténden treten préparationsbedingte Verdinderungen nur bei einem Schnitt
auf, daher kann auch die mikroskopische Untersuchung der ungefirbten Schnitte, die fiir
die IR-Messung benutzt werden, hilfreich sein. Allerdings ist dort aufgrund des geringen
Kontrastes keine histologische Untersuchung mdoglich.

13.2. Die Spektrenanzahl in Trainings- und Testdatensatz

Auch die Festlegung der Spektrenzahlen stellt einen Kompromiss zwischen der méglichst
umfassenden Nutzung der vorhandenen Spektren und dem daraus resultierenden grofferen
Ressourcenbedarf dar. Bei der Festlegung der konkreten Spektrenzahlen des Trainingsda-
tensatzes sind jedoch einige weitere Randbedingungen einzuhalten.
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13.2.1. Trainingsdaten

Bei der Auswertung mit ga_ors und stackedGen gehen alle Spektren mit gleichem Ge-
wicht in die Rechnung ein, die a priori Wahrscheinlichkeit der Klassenzugehorigkeit wird
aus den Daten geschétzt. Das ist fiir die hier genutzten Daten problematisch, da die a
priori Wahrscheinlichkeiten der Klassenzugehorigkeit nicht bekannt sind. Die Probennah-
me erfolgt nicht repréasentativ im Sinne einer Gesamtstichprobe, die eine solche Schitzung
zulésst.

Der iiberwiegende Teil der vorhandenen Spektren entstammt Glioblastom-Proben. Wer-
den also alle zur Verfiigung stehenden Spektren, so werden unbekannte Proben fast immer
als Glioblastom eingestuft.

Diese Problematik ist im Kontext der linearen Diskriminanzanalyse bekannt. Es wird
empfohlen, ungefihr gleiche Objektanzahlen fiir alle Klassen zu verwenden [78].

In dieser Arbeit wurden drei Strategien angewandt, um die Randbedingung gleicher
Spektrenzahlen in allen Klassen einhalten zu kénnen. Standen fiir eine Messung mehr
Spektren zur Verfiigung, als in die Rechnung einflieflen sollten, so wurde {iber o6rtlich
benachbarte Spektren gemittelt und eine zuféillige Auswahl an Spektren getroffen, um die
benétigte Anzahl an Spektren zu erhalten. Standen weniger Spektren als gefordert zur
Verfiigung, so wurden Spektren vervielfacht.

Grundsétzlich ist jedoch die Moglichkeit der Vorgabe gleicher a priori Wahrscheinlichkei-
ten oder besser des Gewichts, mit dem die einzelnen Spektren in die Rechnung einflieffen,
vorzuziehen. Die Angabe der Gewichtung bietet gegeniiber der Festlegung der a prio-
ri Wahrscheinlichkeiten die zusétzliche Mdéglichkeit, innerhalb der einzelnen Klassen die
Daten der unterschiedlichen Proben gleich zu gewichten. Bei vorgegebenen a priori Wahr-
scheinlichkeiten erhalten dagegen innerhalb der Klassen wieder die einzelnen Spektren
gleiches Gewicht.

Das Bestreben, Daten moglichst vieler Messungen in die Rechnung einflielen zu lassen,
fithrte zu grofien Spektrenanzahlen. Das in Kap. 15 (S. 67) néher diskutierte Modell wurde
mit ungefdhr 10600 Spektren gerechnet, so dass jede Messung mit mindestens 12 Spektren
in die Rechnung einging.

Zufdllige Auswahl von Spektren
Die Funktion sel_rnd wahlt zufillig eine vorgegebene Anzahl an Spektren aus allen Spek-
tren einer Messung aus.

Dies entspricht dem Ziehen einer Stichprobe vorgegebenen Umfangs aus der Menge
der vorhandenen Spektren. Diese Auswahl wird nach der Filterung (Kap. 14.5.2, S. 64)
getroffen.

Mittelwertbildung 6rtlich benachbarter Spektren

Eine Moglichkeit, mehr Spektren in der Auswertung zu beriicksichtigen, die dann mit ent-
sprechend geringerem Gewicht in die Auswertung eingehen, besteht darin, iiber mehrere
Spektren zu mitteln. Damit die Information iiber die 6rtliche Herkunft der Spektren erhal-
ten bleibt — wenn auch mit verringerter Aufléosung —, wird die Mittelwertbildung iiber
ortlich benachbarte Spektren durchgefiihrt.

Die Funktion dolateral _mean bildet das Mittelwertspektrum iiber alle vorhandenen
Spektren im angegebenen Raster. Ist zum Beispiel nur ein Spektrum in der betracheten
Zelle, so wird es direkt iibernommen. Dadurch kénnen innerhalb einer Messung Spektren
entstehen, die unterschiedlichen Ortsauflésungen entsprechen.
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Die Anwendung dieser Methode zur Reduktion der zur Verfiigung stehenden Spektren-
zahl bewirkte in einer Testrechnung den Anstieg der Trefferrate in der LDA-Validierung
mit sechs Sets von 74,3 % auf 79,6 % und ist daher auch fiir zukiinftige Rechnungen zu
empfehlen.

Vervielfachen von Spektren

Besteht eine Messung aus weniger als der geforderten Spektrenzahl, so kénnen die Daten
mit der Funktion duplicate_spectra vervielfiltigt werden, um die gesuchte Anzahl an
Spektren zu erhalten.

13.2.2. Testdaten

Die Testdaten flielen nicht in die Modellbildung durch ga_ors und stackedGen ein. Sie
werden durch stackedGen mit Hilfe des gebildeten Modells zugeordnet. Die Diskrimi-
nanzanalyse benétigt gegeniiber der Optimierung nur einen Bruchteil an Rechenzeit, da-
her kénnen problemlos alle geeigneten Spektren einer Messung als Testdaten verwendet
werden.

Bei der Validierung der gebildeten Modelle kann es allerdings sinnvoll sein, entweder die
Spektrenanzahlen nach den fiir Trainingsdaten beschriebenen Kriterien festzusetzen oder
fiir die Auswertung der Ergebnisse die einzelnen Spektren unterschiedlich stark zu gewich-
ten. Im Gegensatz zu den Trainingsdaten kann die Gewichtung der einzelnen Spektren der
Testdaten jedoch bei der Auswertung der Zuordnungen erfolgen. Bei den Set-Validierungen
der Modelle wurden in dieser Arbeit immer die zur Modellbildung genutzten Spektren als
Testdaten verwendet.
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14. Datenvorbehandlung

Die Vorbehandlung der Daten ist ein wichtiger Schritt der Auswertung, da in der Regel
die Rohdaten den Anforderungen der Analysenmethoden nicht geniigen. Der fiir Menschen
erkennbare und der fiir die Auswertealgorithmen nutzbare Informationsgehalt der Daten
soll durch diese Behandlung erhéht werden. Allerdings sind viele dieser Methoden keine
mathematisch dquivalenten Abbildungen der Daten, sondern stellen Datenmanipulationen
dar. Das ist insbesondere bei Methoden der Fall, bei denen subjektiv wihlbare Parameter
genutzt werden.

Die hier vorgestellten Untersuchungen zum Einfluss von Basislinienkorrektur, Inten-
sitdtsnormierung und Filterung sowie das bereits in Kap. 12.4.1 (S. 51) diskutierte Vorge-
hen bei der Bildung einer einheitlichen Wellenzahl-Achse wurden gemeinsam in Form eines
vollstandigen Faktorplans fiir zwei Datenséitze gerechnet. Datensatz ,,1* stellt eine Unter-
menge von Datensatz ,a“ dar. Die HE-Schnitte der Proben in ,,1“ waren besonders typisch
fiir die jeweilige Tumorart. Die giinstige Wahl des Spektralbereichs und der Auflésung
wurden in separaten Rechenserien untersucht.

Die Modellbildung wurde mit maximal acht Regionen durchgefiihrt. Dieser Wert stellt
einen Kompromiss zwischen Modellgenauigkeit und benotigter Rechenzeit dar. In Vor-
versuchen wurde ein lokales Maximum der Trefferrate bei acht Variablen gefunden. Die-
se Rechnungen wurden fiir zwei unterschiedliche Datensétze durchgefiihrt, eine genaue-
re Beschreibung der Datensétze sowie die Tabellen mit den erzielten Reklassifikations-
Trefferraten ist in Anhang C (97) gegeben.

Alle weiteren Untersuchungen sowie die Optimierung der Filterparameter fand in sepa-
raten Rechenserien statt.

14.1. Die Auswahl des Spektralbereichs

Hier wurden fast ausschlieflich Spektren im Fingerprint-Bereich zwischen 1000 und
1800 cm ™! untersucht. Die Anwendung der Programme auf den gesamten zur Verfiigung
stehenden Spektralbereich zwischen 950 und 3800 cm ™! ergab, gemessen an der Reklassi-
fikations-Trefferrate, geringfiigig schlechtere Modelle. Das traf auch dann zu, wenn die
Daten im Fingerprint-Bereich identisch waren. Auflerdem fiihrt die Verwendung des ge-
samten Spektrums zu einem entsprechend der grofieren Anzahl an Datenpunkten erhéhten
Rechenaufwand.

Daher ist die Beschriankung der Daten auf den Fingerprint-Bereich zu empfehlen. Dies ist
auch aus chemisch-spektroskopischer Sicht insofern zu vertreten, als man davon ausgehen
kann, dass sich die hier zu suchenden feinen Verdnderungen in den Anteilen der unter-
schiedlichen Substanzklassen sowie den Substanzen selbst insbesondere im Fingerprint-
Bereich bemerkbar machen (vgl. [91, S. 35][92, S. 300]).
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14.2. Die spektrale Auflosung

Die Wahl einer guten spektralen Auflosung der Spektren stellt das Finden des Optimums
zwischen moglichst guter Genauigkeit einerseits und anderserseits moglichst geringem Auf-
wand an Ressourcen wie Rechenzeit und Datenvolumen dar.

Generell gilt, dass die Auflésung umso geringer sein kann, je breiter die gefundenen
spektralen Regionen sind. Der Aufwand sowohl an Speicherplatz als auch an Rechenzeit
wiéichst hier linear mit der Anzahl der Datenpunkte. Daher sollte die Auflésung nicht héher
als erforderlich gewéhlt werden.

In diesem Zusammenhang muss zwischen zwei unterschiedlichen Bedeutungen der ,,spek-
tralen Auflosung” unterschieden werden. Zum einen kann die physikalisch erreichte Auflo-
sung der Rohdaten gemeint sein, zum anderen die Anzahl der Datenpunkte der Spektren
wie sie dem Programm ga_ors iibergeben werden.

An dieser Stelle wird die letztere Bedeutung untersucht. Dabei wurden aus den vor-
handenen Daten mit einem Abstand der Datenpunkte von etwa 4 cm™! durch Mitteln
iiber eine vorgegebene Anzahl von Datenpunkten neue Daten mit weniger Messpunkten
errechnet. Diese Transformation der Daten beeinflusst bestimmte Eigenschaften, wie die
Konvergenz in Richtung normalverteilter Daten der gebildeten Regionen nicht, da letzt-
lich weiterhin alle Datenpunkte in der Region in die Variablenbildung einflieflen. Dagegen
wird die Genauigkeit, mit der die Grenzen der Regionen ermittelt werden kénnen, mit
sinkender Auflésung verringert.

Abb. 14.1 zeigt die erreichten Reklassi-

c 1r
fikations-Trefferraten fiir unterschiedliche %
Abstédnde der Datenpunkte auf der Wel- = 0.8 . .
lenzahl-Achse. Bereits eine Mittelwertbil- go_s_
dung iiber zwei Datenpunkte fiihrte zu ei- E
nem deutlichen Anstieg der Fehlzuordnun- 0047
gen. g
Die Rechenserie wurde mit acht Regio- ©
nen als Vorgabe durchgefiihrt. ) n . 15 16 20
Fiir die Zukunft ist mit besseren Model- Abstand der Messpunkte / cm”

len mit einer grofleren Anzahl an Variablen
zu rechnen, da mehr Spektren gemessen Abbildung 14.1.: Abhingigkeit der Reklassifikations-
und in die Trainingsdatensitze aufgenom- Trefferrate von der spektralen Aufldsung
men werden. Steigende Regionenzahlen fithren aber dazu, dass die einzelnen Regionen
schmaler werden. Die begrenzte Auflosung der Spektren wird sich dann also noch stérker
bemerkbar machen.

Von einer derartigen Datenreduktion muss daher abgeraten werden.

14.3. Basislinienkorrektur

Die Basislinienkorrektur erfolgte linear zwischen erstem (1000 cm~!) und letztem Daten-
punkt (1800 cm~!) der Spektren, eine Suche des genauen Minimums erwies sich nicht
als erforderlich. Die erzielten Trefferraten zeigten nur geringe Abhéngigkeit von der Ba-
sislinienkorrektur (Abb. 14.2), eventuell zugunsten der Basislinien-korrigierten Daten. Je-
doch erlaubt die Genauigkeit der Schéitzung der Modellgiite mittels der Reklassifikations-
Trefferrate keine eindeutige Aussage.
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Abbildung 14.2.: Wirkung der Basislinienkorrektur — Eventuell liegt ein leichter Trend zugunsten der
Basislinienkorrektur vor.

Fiir die weiteren Rechnungen im Rahmen dieser Arbeit wurde die Basislinienkorrektur

angewandt.

14.4. Intensitatsnormierung
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Abbildung 14.3.: Wirkung unterschiedlicher Intensitdtsnormierungen — Es sind keine Vorteile einer Me-
thode erkennbar.

Untersucht wurden die Unterschiede zwischen einer Flichennormierung und einer Mi-
nimum-Maximum-Normierung. Vor der Normierung wurde jeweils eine Offset-Korrektur
durchgefiihrt, die minimale Extinktion betrug damit immer 0, aus den sichtbar grofien
Intensitatsunterschieden der einzelnen Spektren wurde auf die Notwendigkeit einer Inten-
sitdtsnormierung geschlossen, diese jedoch nicht gesondert iiberpriift.

Fiir die Minimum-Maximum-Normierung wurde das Maximum der Amid-I-Bande zwi-
schen 1600 und 1700 cm ™! gesucht und auf 1 skaliert, bei der Flichennormierung wurde
durch die aufsummierte Intensitit iiber das Spektrum dividiert.

In Abb. 14.3 sind die erreichten Reklassifikations-Trefferraten fiir die beiden untersuch-
ten Normierungsmethoden dargestellt, ein Einfluss auf die erreichbaren Trefferraten kann

nicht gezeigt werden.
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Hier wurde im Weiteren die Minimum-Maximum-Normierung verwendet, da die so be-
handelten Daten weitestgehend unabhéngig vom verwendeten Spektralbereich sind.

14.5. Filterung

Die Eignung der Trainingsdatensétze sollte letztlich immer an der damit erreichten Mo-
dellgiite beurteilt werden. Dennoch ist es sinnvoll, verschiedene Kriterien aufzustellen, die
bereits vor dem Berechnen der Modellparameter eingehalten werden miissen, da so viel Re-
chenaufwand vermieden werden kann. Dies betrifft vor allem die Erkennung ungeeigneter
Spektren.

14.5.1. Kriterien der Spektrenqualitdt

Damit die Spektren auswertbar sind, ist ein hinreichend hohes Signal-Rausch-Verhéltnis
notig, das nur erhalten werden kann, wenn die maximale Extinktion eine Mindestgréfle er-
reicht. Im Rahmen dieser Arbeit wurde die Untergrenze bei 0,1 Extinktionseinheit gew&hlt.

Fiir zu hohe Extinktionswerte sind Abweichungen vom LAMBERT-BEERschen Gesetz
zu erwarten, die zu Problemen in der Auswertung fithren kénnen. Empfohlen wird eine
Obergrenze der Extinktion von 1 [37], die hier auch angewandt wurde.

Auch fiir die Minima der Spektren wurden eine Unter- und eine Obergrenze festge-
legt. Die Spektren sollen positiv sein, negative und zu grofle Extinktionswerte weisen auf
Fehler in der Hintergrund-Korrektur hin. Daher wurden nur Spektren in die Rechnung
aufgenommen, deren minimale Extinktion zwischen 0 und 0,1 lag.

Diese Filterkriterien wurden immer angewandst.

14.5.2. Kriterien der Homogenitat der Spektren innerhalb einer Messung

Waihrend bei Testdaten grundsétzlich sehr unterschiedliche, eventuell sogar unterschiedli-
chen Geweben angehorende, Spektren innerhalb einer Messung auftreten kénnen, miissen
die Spektren innerhalb des Trainingsdatensatzes sicher der jeweiligen Klasse angehéoren.
Daher wurden Filterkriterien auf der Basis aller Spektren einer Messung definiert.

Abweichung vom Mittelwertspektrum

FEine einfache Moglichkeit, Spektren mit stark abweichender Form zu erkennen, besteht
darin, nur Spektren in die Modellbildung einzubeziehen, die sich nicht zu stark vom Mit-
telwertspektrum unterscheiden.

Die erlaubte Abweichung in Vielfachen des Mittelwerts wurde als Parameter angege-
ben, Abb. 14.4(a) skizziert die Extinktionsbereiche, die dem Filterkriterium entsprechen.
Das Mittelwertspektrum sowie die minimalen und maximalen Extinktionswerte der Mes-
sung sind eingezeichnet. Abb. 14.4(b) zeigt die erreichten Reklassifikations-Trefferraten
in Abhéngigkeit dieses Parameters. Als giinstige Wahl erwies sich eine Abweichung bis zu
+100% vom Mittelwert, dann erfolgt natiirlich nur noch eine Filterung zu hoher Extink-
tionswerte.

Dieser Filter erwies sich in Kombination mit der Minimum-Maximum-Normierung als
sehr scharf. Die Wahl des Filterparameters unterhalb von 1,0 bewirkte die Entfernung
fast aller Spektren. Daher ist bei der Verwendung dieses Filters in Kombination mit der
Minimum-Maximum-Normierung Vorsicht geboten. Die Optimierung dieses Parameters

64



2r 1

15l 0.8

c Q

S ©0.6

< 5 |

X ©0.4} . .
L = .

0.5¢ 02

’ O s o T im T
1800 1600 1400 1200 1000 0.25 0.5 0.75 1 1.25 1.5

S/em Parameter Mittelwertfilter
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trum £+ 100 % (hellgrau) bzw. 50 % (dunkel-
grau). Mittelwertspektrum (fett) und Spannweite
der Spektren vor der Filterung sind eingetragen.

Abbildung 14.4.: Der Mittelwert-Filter

erfolgte, indem der Trainingsdatensatz ,,1 gewéhlt wurde und diejenigen Proben des Da-
tensatzes ,,a“, die nicht in ,,1“ enthalten waren, als Testset zugeordnet wurden.

Dieser Filter wurde in der Funktion sel_filter_01 implementiert.

Histogramm-Filter
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(a) Funktions-Skizze — Verteilung der Extinktions- (b) Optimierung des Filterparameters
werte und Schwellenwert der Mindestbesetzung
(gestrichelt, Filterparameter = 0,25). Der schwar-
ze Balken kennzeichnet den Extinktionsbereich,
der den Filter passiert.

Abbildung 14.5.: Der Histogramm-Filter

Ein weiteres Filter-Kriterim wurde entwickelt, um diese Einseitigkeit zu vermeiden und
die oftmals recht schiefe Verteilung der Daten zu beriicksichtigen. Diese Abweichung von
der Normalverteilung kann durch die Datenvorbehandlung zustande kommen.

Eine mogliche Ursache ist die Intensitdtsnormierung. Diese geschieht unter der Annah-
me, das LAMBERT-BEERsche Gesetz sei erfiillt und die Extinktion also proportional zu
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Schichtdicke und Konzentration der Stoffe. Ist dies nicht der Fall, so resultiert eine schiefe
Verteilung der Extinktionswerte.

Grundlage der Filterung ist die Verteilung der Extinktionswerte an der betrachteten
Wellenzahl. Der Parameter der Filterfunktion gibt einen Schwellenwert fiir die Haufigkeit
an. Alle Spektren mit Extinktionswerten unterhalb des ersten Erreichens dieser Mindest-
besetzung einer Histogramm-Klasse und alle Spektren oberhalb der letzten Histogramm-
Klasse mit der vorgegebenen Mindestanzahl an Spektren werden ausgeschlossen. Am Bei-
spiel einer Wellenzahl zeigt Abb. 14.5(a) die Verteilung der verschiedenen Extinktionswer-
te einer Messung und den Schwellenwert fiir die Mindestbesetzung der einzelnen Klassen.
Dieser Schwellenwert ist das Produkt aus Klassenanzahl und Filterparameter, so dass die
durch die stark unterschiedliche Spektrenzahl verschiedener Messungen notwendige An-
passung der Klassenbreite kompensiert wird.

Ein Filterparameter von 0,225 ist eine gute Wahl (Abb. 14.5(b)). Die entsprechende
Filter-Funktion ist sel_filter_02, der Rechenaufwand ist hoher als beim Mittelwertfilter.

Die beiden Filterkriterien miissen dabei fiir alle Wellenzahlen erfiillt sein, damit ein
Spektrum in die Rechnung aufgenommen wird. Daher kann eine eine sinnvolle Filterung
nur stattfinden, wenn die Parameter sehr niedrig gew#hlt werden. Eine Alternative ist
die Definition einer Mindestanzahl an Wellenzahlen, an denen das jeweilige Filterkriteri-
um verletzt sein muss, um ein Spektrum auszuschlieflen, in Verbindung mit verschérften
Filterkriterien.
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Abbildung 14.6.: Wirkung unterschiedlicher Filterkriterien — Differenz zu den aus ungefilterten Daten
(+) und den nach Anwendung des Mittelwertfilters erhaltenen Modellen (*). Bei der Anwendung des
Histogrammfilters werden durchweg hohe Trefferraten erzielt, dieses Kriterium ist den beiden Alternativen
fast immer iiberlegen.

Die Anwendung der Filter erméglichte eine deutliche Steigerung der Trefferraten (Abb.
14.6). Zwischen den beiden Filterkriterien war kein so grofier Unterschied zu verzeichnen,
der Histogramm-Filter war jedoch in den meisten Féllen {iberlegen.

Daher wurde bei den weiteren Berechnungen der Histogramm-Filter genutzt.

66



15. Untersuchung des gebildeten Trainingsdatensatzes

15.1. Parameter der Modellerstellung

Tabelle 15.1.: Datenstruktur des Trainingsdatensatzes

Diagnose | Anzahl Anzahl Anzahl Spektt:enzahl
Proben Messungen Spektren nach Filterung
gesund 6 14 2641 12314
Astro 11 3 4 2640 1183
Astro 11T 6 13 2638 13747
Glio 44 59 2640 48455
gesamt 59 90 10559 75699

Tab. 15.1 gibt eine Ubersicht iiber die Zusammensetzung der zur Modellbildung genutz-
ten Spektren, bei den Daten handelt es sich ausschliefilich um Maps.

Die v-Achse der Daten wurde nach Datenreduktion durch Mitteln gebildet, die Spek-
tren iiberspannen einen Wellenzahlbereich von 1800 — 1000 cm ™! und die 208 Datenpunkte
liegen jeweils ungefihr 4 cm™! auseinander. Spektren mit minimaler Extinktion unter 0
oder iiber 0,1 und Spektren mit maximaler Extinktion unter 0,1 oder iiber 1 wurden
verworfen. Lineare Basislinienkorrektur und Minimum-Maximum-Normierung wurden an-
gewandt und danach diejenigen Spektren aus der Rechnung ausgeschlossen, die nicht den
Histogrammfilter mit Filterparameter 0,25 passierten.

Eine Spektrenanzahl von mindestens 12 Spektren jeder Messung wurde vorgegeben, die-
se Spektrenzahlen wurden durch Anwendung der ortlichen Mittelwertbildung und einer
zufilligen Spektrenwahl beziehungsweise Vervielfachung der Spektren eingehalten. Insge-
samt gingen etwa 75000 Spektren mit unterschiedlichem Gewicht in die Berechnung des
Modells ein.

15.2. Die erreichte Modellgiite

Die erreichten Trefferraten der Validierung ausschliellich des LDA-Modells zeigen ein Ma-
ximum bei 8 sowie zwei weitere Maxima bei 12 und 14 Variablen. Die Validierung der
Optimierung und LDA gleichzeitig weist ein Maximum bei 8 und ein weiteres bei 13 Va-
riablen auf. Da letztere Schéitzung der Trefferrate fiir das Maximum bei 13 Variablen mit
65,0 % Trefferrate keine wesentliche Verbesserung gegeniiber 62,4 % Trefferrate mit acht
Variablen aufzeigt, wird im Folgenden das Modell aus acht Variablen untersucht.

Auffillig sind die niedrigen Trefferraten der Modelle mit 7 und 15 Variablen, auch der
Verlauf der Trefferraten fiir die Astrozytome zweiten und dritten Grades in (b) zeigt fiir
viele ungerade Variablenzahlen unerwartet schlechte Trefferraten.

67



RN

-

. . = *
0.8 Go.s e T
. 1‘- ++7++ ++‘b++++ -§ - * o o‘oog: 00 *
Q . ) ® *o gy 20 ®
-+ o o + [ ) [ ]
%O6 + o °y o 60 00 %06 & @0 g e et
o ° o +@® + o 1)
B o @ 2} . +
©0.4 0 0.4}—% %
= = + ° +
©
t02 T +
0.2 o ¥ iy +
% + + 4 .
—
0 L 1 i 5 |_ O 1 1 i +
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
Variablenzahl Variablenzahl

(a) Modellgiite in Abhangigkeit der Variablenzahl — (b) Modellgiite in Abhingigkeit der Variablenzahl
Topt (6 Sets, 0), Tpa (6 Sets, +), Tr (.) fiir die unterschiedlichen Klassen — gesund (*),
Astro Il (+), Astro Il (-), Glio (o), gesamt (e)

Abbildung 15.1.: Modellgiite des Trainingsdatensatzes

Die Astrozytome zweiten Grades erreichen insgesamt nur sehr niedrige Trefferraten, oft
liegen sie unter der fiir zufillige Zuordnungen erwarteten Trefferrate von 25 %. Das ist ver-
mutlich darauf zuriickzufiihren, dass das Modell insgesamt nur drei Proben dieser Tumore
beinhaltet. Die knapp 1200 nach den Filterungen zur Verfiigung stehenden Spektren sind
weniger als 2 % der in das Modell einflieBenden unterschiedlichen Spektren. Daher ist eine
deutliche Verbesserung der Trefferrate zu erwarten, wenn mehr Daten von Astrozytomen
zweiten Grades in das Modell einfliefien.

15.3. Das Modell mit acht Variablen

15.3.1. Voraussetzungen der LDA

Das Programmpaket SPSS ! bietet die Moglichkeit, eine deskriptive lineare Diskriminanz-
analyse durchzufiihren und einige Kenngréflen dieser Analyse zu berechnen. Die Voraus-
setzungen der LDA, das Vorliegen multivariat normalverteilter Daten mit homogenen Ko-
varianzmatrizen zwischen den Klassen und die Trennbarkeit der Gruppen wurden mit Hilfe
der in SPSS implementierten Funktionen zur linearen Diskriminanzanalyse iiberpriift.

Die Trennung der Klassen

Auch die Werte der Diskriminanzfunktionen fiir die einzelnen Spektren kénnen in SPSS
berechnet werden. Diese Werte sind in der Ergebnisdatei von stackedGen nicht tabelliert.
Da hier zwischen vier Gruppen unterschieden wird, werden drei Diskriminanzfunktionen
gebildet. Abb. 15.2 zeigt die Spektren iiber den Diskriminanzfunktionen aufgetragen. Die
einzelnen Gruppen sind gut zu erkennen, liegen aber sehr dicht beieinander. Einige Spek-
tren der Glioblastome reichen bis in das Gebiet der gesunden Spektren hinein.

'SPSS Version 11.0 fiir Windows, (©1989 — 2001, SPSS Inc.

68



8.
! o
4 4t
o~ © N
s 7 S 2
x L x
E O+ g ot
2 o
-2+
-4t "
6 PR -4 . .
-6 -4 -2 0 2 4 -6 -4 -2 0 4
Funktion 1 Funktion 1

Abbildung 15.2.: Auftragung der Daten iiber den Werten der Diskriminanzfunktion — gesund (griin),
Astro IT (blau), Astro III (schwarz) und Gliob (rot). Auffillig ist der Zusammenhang der ersten Diskrimi-
nanzfunktion mit dem Grad der Malignitét

Test auf Gleichheit der Mittelwerte
Grundlage fiir diesen Test ist das WILKSsche A, das eine Aussage iiber die Trennbarkeit
der Gruppen macht. Fiir perfekt separierbare Gruppen geht A gegen 0, fiir untrennbare
Gruppen gegen 1 [71].

Die ermittelten Werte fiir die einzelnen Variablen sind in Tab. 15.2 aufgefiihrt. Die

Nullhypothese gleicher Mittelwerte der Gruppen wird fiir alle Variablen hochsignifikant
abgelehnt.

Abbildung 15.3.: Verteilung der Variablen 5: F(1562 —

Tabelle 15.2.: Test auf gleiche Gruppen- 1581em ™) — gesund (griin), Astro IT (blau), Astro ITI
mittelwerte (schwarz), Glio (rot)

Nr. Region A 0.3

1 1014 — 1034 cm~! | 0,683 '

2 1072 — 1080 cm ™! | 0,424 T 02

3 1088 — 1107 cm ™! | 0,498 o

4 1385 1500 cm~! | 0,940 g o |

5 1562 — 1581 cm ™! | 0,923 '

6 1593 — 1682 cm~! | 0,942 Jl LLiiy

7 1686 — 1705 cm ™' | 0,898 003 04 o5 o8

8 1740 — 1759 cm™! | 0,509

Wert Variable 5: E (1562 - 1581 Cm'1)

Test auf Homogenitadt der Kovarianzmatrizen

Ebenfalls in SPSS wurde ein BoX-Test auf Gleichheit der Kovarianzmatrizen der Grup-
pen durchgefiihrt. Auch diese Nullhypothese wurde hochsignifikant abgelehnt, mogliche
Griinde sind Heteroskedastizitéit oder das Vorliegen nicht multivariat normalverteilter Da-
ten.

Dieses Ergebnis ist auch an der in Abb. 15.3 gezeigten Verteilung der Variablen 5 ab-
zulesen, man erkennt deutlich, dass die Daten weder normalverteilt sind, noch homogene
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Kovarianzmatrizen haben kénnen. Bei der Interpretation des Histogramms ist immer zu
beachten, dass nur in dieser Richtung geschlossen werden kann. Univariate Normalvertei-
lungen der einzelnen Variablen sind zwar notwendige, aber keine hinreichenden Bedingun-
gen fiir das Vorliegen einer multivariaten Normalverteilung.

15.3.2. Die Variablen des Modells
Rangfolge der Variablen fiir die LDA

Um die Wichtigkeit der Variablen zu ermitteln, wurde jede Variable einmal aus dem LDA-
Modell ausgeschlossen und mit einer Leave-One-Out-Validierung die erreichten Trefferra-
ten bestimmt. Die Ergebnisse sind in Tab. 15.3 zusammengefasst, wobei vier Gruppen mit
Variablen jeweils d&hnlicher Wichtigkeit gebildet wurden. Die Variable, deren Ausschluss
den grofiten Abfall der Trefferrate und die grofite Steigerung der Fehlerrate bewirkt, wird
als wichtigste Variable fiir die LDA betrachtet [78, Kap. VIII-3].

Die Steigerung % der Fehlerrate F' wird nach

E B TrpA (Modell 8 Variablen) — TLDA (Modell 7 Variablen)

h (15.1)
F 1 — Trpa (Modell 8 Variablen)

aus den Trefferraten der verglichenen Modelle berechnet. A—FF gibt an, welche Steigerung

der Fehlerrate bei Verwendung des Modells mit sieben Variablen gegeniiber dem Modell
mit acht Variablen zu erwarten sind.

Tabelle 15.3.: Rangfolge der Variablen — Tabelle 15.4.: Schrittweise Analyse durch SPSS —
Ausschluss einzelner Variablen wichtigste Variablen zuerst
ausgeschlossene AF
NI Variable T T
6 1593 — 1682 cm™ ! | 579 % 106 % Nr. Variable Rang
) 1562 — 1581 cm™! | 58,8 % 102 % 2 1072 — 1080 cm ™! 1
1 1014 — 1034 cm ™! 2
7 1686 — 1705 cm™! | 63,9 % T % 3 1088 — 1107 cm ™! 3
7 1686 — 1705 cm ™! 4
1 1014 — 1034 cm™! | 66,6 % 64 % 5 1562 — 1581 cm ™! )
3 1088 — 1107 cm™! | 67,5 % 59 % 6 1593 — 1682 cm™! 6
2 1072 — 1080 cm™! | 68,8 % 53 % 8 1740 — 1759 cm ™! 7
4 1385 — 1500 cm ™! 8
8 1740 - 1759 cm™! | 724 % 35 %
4 1385 — 1500 cm™! | 72,9 % 33 %

Auch die Untersuchung des gefundenen Modells mit SPSS ermdglicht eine Aussage iiber
die Wichtigkeit und Rangfolge der einzelnen Variablen. SPSS nutzt deskriptive Statisti-
ken, um diese Rangfolge zu bestimmen, Tab. 15.4 listet die Ergebnisse auf. Die durch
SPSS angegebene Rangfolge weicht deutlich von der durch Auslassen einzelner Variablen
bestimmten Rangfolge ab.

Die Variablen in ihrer spektroskopischen Bedeutung

Abb. 15.4 zeigt die Mittelwertspektren des Datensatzes zusammen mit den gefundenen
Regionen. Die hier angewendeten Bandenzuordnungen sind in Tab. 15.5 zusammengefasst.
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Abbildung 15.4.: Mittelwertspektren der Klassen und ermittelte Regionen — gesund (griin), Astro II
(blau), Astro III (schwarz) und Glio (rot), im oberen Teil der Abbildungen sind zusétzlich die fir die
einzelnen Datensédtze der Validierung ermittelten Regionen eingetragen.

Die Region von 1759 — 1740 cm ™! liegt an der Flanke der C = O-Streckschwingung der
Estergruppe von Lipiden und Cholesterol-Estern. Diese Region wurde mit &hnlichen Gren-
zen auch bei den Rechnungen zur Validierung des Modells gefunden. Die Mittelwertspek-
tren zeigen mit zunehmendem Tumorgrad geringere Extinktionswerte, das Mittelwertspek-
trum der gesunden Proben weist mit Abstand die grofite Extinktion auf. Dennoch trégt
diese Region nur in geringem Mafle zur Klassifikation bei, wie beide erfolgten Analysen
der Rangfolge ergaben.

Auch die Region zwischen 1705 und 1686 cm™! wird von beiden Verfahren mit recht
guter Ubereinstimmung als wichtig eingeschétzt. Es handelt sich um den Beginn der Amid-
I-Bande. Die zweite gefundene Region im Bereich der Amid-I-Bande reicht von 1682 bis
1593 cm~!. Sie umfasst damit den oberen Teil der steigenden und die fallende Flanke der
Bande. Diese Region wird durch SPSS auf einem der hinteren Rénge eingeordnet, dagegen
ist sie nach dem Ausschlussverfahren als sehr wichtig einzuschétzen. Die Amid-I-Bande ist
auch in den Validierungsrechnungen meist dhnlich aufgeteilt.

Zwischen 1500 und 1385 cm™! iiberspannt eine weitere, sehr breite Region mehrere
Banden. Dabei handelt es sich insbesondere um Deformationsschwingungen verschiedener
CHas- und CH3-Gruppen in Lipiden und Proteinen und die symmetrische Streckschwingung
von Carboxylat-Gruppen der Fettsduren und in Aminosdure-Seitenketten. Da sich die
Mittelwertspektren der verschiedenen Klassen mehrfach schneiden, erstaunt es nicht, dass
diese Region nach der Rangfolge der Variablen den geringsten Beitrag zur Klassifikation
liefert.
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Tabelle 15.5.: Zuordnung der IR-Banden nach [93; 94]

i/?ifiiisms / em™! Schwingung Substanzklasse

1733 - 1739 v(C = O Ester) Lipide, Cholesterol-Ester

1737 v(C = O Ester)

1655 Amid I Proteine (a-Helix)

1636 Amid I Proteine (S-Faltblatt)

1545 Amid II Proteine (a-Helix)

1468 / 1467 ds(CHy) Lipide, Proteine

1455 versch.§(CHy, CH3) | Proteine

1400 / 1397 vs(COO7) Aminoséiure-Seitenketten, Fettsduren
1380 / 1379 ds(CHz) Lipide, Proteine

1240 / 1237 Vas(PO3) Phospholipide, Nukleinsduren
1083 / 1080 vs(PO3) Phospholipide, Nukleinsduren
1063 / 1060 vs(CO-0-C) Phospholipide, Cholesterol-Ester
1050 v(CO) Kohlenhydrate, Muzin

1030 v(CO) Glycogen

Die Region von 1107 — 1088 cm ™! liegt an der Flanke der symmetrischen Streckschwin-
gung der PO; -Gruppen von Phospholipiden und Nukleinséduren. Die Mittelwertspektren
der einzelnen Klassen unterscheiden sich in dieser Region stark. Auch SPSS hat diese Va-
riable als besonders wichtig zur Klassifikation eingestuft. Dagegen ergab die Ranganalyse
durch Ausschluss eine niedrige Bedeutung der Variablen. Diese Region — zum Teil aller-
dings deutlich verbreitert —, auch in allen Validierungsrechnungen gewéhlt.

Der Spektralbereich zwischen 1080 und 1072 cm ™! wurde in den Validierungsrechnungen
nie separat ausgewéhlt. Er beinhaltet die Absorption der Phospholipide und Cholesterol-
Ester bei 1060 cm™!. Die Region von 1034 — 1014 cm™! liegt an der Flanke der Absorption
durch die C — O-Streckschwingung von Kohlenhydraten. Die entsprechende Absorption
des Glycogens liegt mit 1030 cm ™! in dieser Region, allerdings lisst der Verlauf der Spek-
tren dort kein Maximum erkennen und das Vorkommen von Glycogen im Hirn ist nicht
zu erwarten. Die letzten drei Regionen wurden durch SPSS als wichtigste Variablen zur
Klassentrennung angegeben, dagegen lagen sie bei der Ranganalyse durch Ausschluss auf
den mittleren bis hinteren Platzen.

Auffillig ist, dass in allen Validierungsrechnungen Teile der Bande bei 1240 cm™!, die
der asymmetrischen Streckschwingung der PO, -Gruppen von Phospholipiden und Nu-
kleinsduren zugeordnet wird, selektiert waren.

15.4. Analyse der erfolgten Zuordnungen und Interpretation im Hinblick auf
die klinischen Erfordernisse

Die Zuordnungsmatrix der Validierung des Modells mit acht Variablen ist in Tab. 15.6
gezeigt. Das gebildete Modell weist mit einer geschitzten Trefferrte von etwa 62 % noch
nicht die fiir klinische Anforderungen notwendige Genauigkeit auf.

Der hohe Anteil falsch zugeordneter Astrozytome zweiten Grades wurde bereits mit der
duflerst geringen Probenzahl dieser Tumore in Verbindung gebracht. Diese eingeschrinkte
Datenmenge bewirkt gréffe Unsicherheiten in der Schitzung der Klassengrenzen. Daher
ist noch keine genauere Analyse der Fehlzuordnungen moglich.
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Tabelle 15.6.: Die Zuordnungsmatrix des Modells mit acht Variablen fiir die Validierung von Optimierung
und linearer Diskriminanzanalyse

wahre zugeordnete Klasse k

Klasse Anzahlen

k gesund Astro IT  Astro IIT Glio | richtig | Gesamt
gesund 2175 71 376 19 2175 2641
Astro 11 709 892 778 261 892 2640
Astro 111 232 137 1775 494 1775 2638
Glio 155 106 629 1750 1750 2640
Gesamt 3271 1206 3558 2524 6592 10559

Anteile

gesund Astro II  Astro I1I Glio | richtig
gesund 82,4 % 2,7 % 142 %  0,7% | 824 %
AstroIl | 2699 % 33,8 % 295%  99% | 33,8%
Astro ITT | 8,8 % 5,2 % 67,8 % 187 % | 67,3 %
Glio 5,9 % 4,0 % 238 % 66,3 % | 66,3 %
Gesamt 31,0% 114 % 33,7 % 239 % | 62,4 %

Die Trennung zwischen gesundem und Tumorgewebe sehr viel genauer moglich, als es
die Gesamt-Trefferrate erwarten ldsst. Die Trefferrate fiir Spektren gesunder Proben wird
auf 82,4 % geschitzt. Die als gesund zugeordneten Spektren enthalten etwa 33,5 % falsch
negative Zuordnungen. Mehr als die Hélfte davon geht allerdings auf falsch zugeordnete
Astrozytome zweiten Grades zuriick, so dass auch hier mit einem starken Absinken der
Fehlerrate bei Einbeziehung weiterer Proben von Astrozytomen zweiten Grades gerechnet
werden kann.

Falsch negative Zuordnungen maligner Tumore sind sehr bedenklich. Allerdings muss
hier zunéchst iiberpriift werden, ob es sich tatsédchlich um falsch negative Befunde han-
delt. Die Wahrscheinlichkeit, dass Proben maligner Tumore Anteile gesunden Gewebes
enthalten ist sehr viel grofer als die, dass gesunde Proben Tumorgewebe enthalten. Solche
gesunden Gewebe kénnen zum Beispiel Blutgefifie sein. Die Probe kann auch dem Rand
des Tumors entstammen, so dass etwas gesundes Gewebe enthalten sein kann. Wichtig ist
hier die genaue histologische Untersuchung der Proben in Verbindung mit der Lokalisation
dieser als gesund klassifizierten Spektren.

Ein auffallend grofier Anteil der falsch zugeordneten Spektren der gesunden Proben
wurde als Astrozytom dritten Grades klassifiziert. Eine genauere Betrachtung der Zuord-
nungen ergab, dass es sich dabei nicht um eine einzelne falsch klassifizierte Messung oder
Probe handelt, vielmehr weisen nur zwei der fiinf gesunden Proben keine Spektren auf, die
malignen Tumoren zugeordnet wurde. Zwischen 7 und 45 % der Spektren der restlichen
drei Proben wurden den Astrozytomen dritten Grades, bis zu 3,2 % der Spektren sogar
den Glioblastomen zugeordnet. Die Ursachen dieser Fehlzuordnungen kénnen einerseits in
untypischen Spektren der gesunden Proben oder in untypischen Spektren der Astrozytome
dritten Grades liegen, so dass die Klassengrenze zugunsten der Astrozytome verschoben
wird. Zu ersterem Grund kann beitragen, dass die Proben zwar aus im Sinne von nicht tu-
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mords gesundem Gewebe bestehen, aber im Rahmen einer Autopsie entnommen wurden.
Das bedeutet, dass unter Umsténden bereits biochemische Verdnderungen in den Zellen
stattgefunden haben, die sich in den Spektren zeigen, aber noch nicht zu morphologischen
Auffilligkeiten fiithrten. Solche Verdnderungen kénnen sehr schnell eintreten [5]. Eine an-
dere Ursache konnte darin liegen, dass diese Spektren bereits sehr lange vorliegen, also
eventuell zu einem Zeitpunkt gemessen wurden, als die optimalen Geréteparameter noch
nicht bekannt waren. In diesem Fall sollten die Proben erneut gemessen werden.

Weitere grofie Anteile an Fehlzuordnungen sind zwischen den Astrozytomen dritten Gra-
des und den Glioblastomen zu beobachten. Fasst man jedoch diese beiden Klassen fiir die
Interpretation der erfolgten Zuordnungen als maligne Tumore zusammen, so wird fiir diese
Gruppe eine exzellente Trefferrate von iiber 88 % erwartet. Glioblastome weisen nekrose
Bereiche auf, fiir die aufgrund der Zersetzungsvorgénge in den abgestorbenen Zellen eine
deutlich andere biochemische Zusammensetzung als fiir lebende Zellen zu erwarten ist.
Daher sind hier auch Verdnderungen in den Spektren wahrscheinlich. Das Modell der Dis-
kriminanzanalyse wurde gebildet, ohne dieser Moglichkeit einer weiteren Klasse von Spek-
tren Rechnung zu tragen. Bereits eine von der histologischen Grenzziehung abweichende
Unterscheidung der spektroskopischen Charakteristika der Tumore ist eine plausible Er-
klarung fiir diese Fehlzuordnungen. Aber auch die histologischen Unterschiede zwischen
diesen beiden malignen Tumorgraden sind beziiglich der lebenden Teile des Gewebes ge-
ring. Aus diesen Griinden erstaunen die wechselseitigen Schwierigkeiten bei der Zuordnung
nicht.

Diese Verwechslungen zwischen Astrozytomen dritten Grades und Glioblastomen sind
zwar im gebildeten Modell recht hdufig, aber gegeniiber den Fehlzuordnungen der gesunden
Proben klinisch von untergeordneter Bedeutung.

15.4.1. Die Beriicksichtigung der klinischen Erfordernisse

Diese Uberlegungen machen deutlich, dass fiir die Beurteilung des Modells unter Aspek-
ten der klinischen Anwendung ist die Diskussion der erfolgten Zuordnungen allein nicht
ausreichend ist. Klinisch bedeutsam sind nicht die Fehlzuordnungen an sich, sondern ih-
re Folgen. Die Festlegung einer Gewichtung der einzelnen Fehlzuordnungsmoglichkeiten
erdffnet die Moglichkeit, die Leistungsfahigkeit des Modells anhand der zu erwartenden
Folgen zu beurteilen. Dieses Vorgehen entspricht der Definition einer Kostenmatrix, die
auch zur Modellbildung genutzt werden kann und sollte.

Die lineare Diskriminanzanalyse wiirde dann unter Anwendung kostenoptimaler Regeln
(Kap. 6.1.1, S. 17) durchgefiihrt, so dass bereits die Optimierung und Bildung des Modells
der linearen Diskriminanzanalyse die Erfordernisse der klinischen Anwendung beriicksich-
tigt.

Dieses Modell wurde unter der Annahme gebildet, dass alle vier Klassen gleich hiufig
auftreten, also die a priori Wahrscheinlichkeiten gleich sind. Dieser Fall ist jedoch sehr
unwahrscheinlich. Die Angabe der a priori Wahrscheinlichkeiten kann daher eine bedeu-
tende Verbesserung der Modelle bewirken. Diese Wahrscheinlichkeiten sind allerdings sehr
schwer zu ermitteln, sie hingen vermutlich stark von der Definition der Grundgesamtheit
ab.
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Teil V.

Folgerungen und Zusammenfassung



16. Zusammenfassung und Ausblick

Die in dieser Arbeit geschilderten Verfahren, sowohl zur Erstellung eines Trainingsdaten-
satzes als auch die Untersuchungen iiber die Auswirkungen der verschiedenen Datenvor-
behandlungsmethoden beeinflussen sich in komplexer Weise gegenseitig. Daher kann eine
solche Untersuchung nicht als abgeschlossen betrachtet werden, die in der als giinstig er-
kannten Situation eventuell verdnderten Wirkungen der restlichen Parameter bediirfen
Untersuchungen. Auf diese Weise kénnen schrittweise Verbesserungen erreicht werden.

16.1. Trainingsdaten

Im Rahmen dieser Arbeit konnte ein Trainingsdatensatz zusammengestellt werden, fiir
den die Trefferrate fiir neue Spektren auf etwa 62 % geschiitzt wurde. Dabei wirkt sich die
geringe Probenzahl besonders der Astrozytome zweiten Grades vermutlich stark negativ
auf die erreichte Modellgiite aus. Diese Situation kann sich deutlich entspannen, wenn die
Integration der Images in den — zur Zeit ausschliefilich aus Maps bestehenden — Trai-
ningsdatensatz gelingt und weitere Proben vermessen werden. Auch die erneute Messung
bereits zu Beginn des Projekts untersuchter Proben kann vorteilhaft sein, da inzwischen
giinstige Parameter und Vorgehen sowohl fiir die Préparation der Schnitte als auch die
Messung der Spektren bekannt sind.

Weitere Griinde sprechen jedoch dafiir, dass auch mit den vorliegenden Daten noch
Verbesserungen erzielt werden kénnen. Die genutzte Auswertestrategie ist in verschiedener
Hinsicht noch nicht exakt an die Erfordernisse der vorliegenden Problemstellung angepasst.

16.2. Die Klinische Anwendbarkeit der Methode

Das diskutierte Modell geniigt den Anforderungen an eine Diagnosemethode fiir die kli-
nische Klassifikation in die betrachteten vier Gewebearte noch nicht. Allerdings ist die
Genauigkeit der Zuordnungen fiir gesundes Gewebe sehr viel goBler. Die Trefferrate wurde
mittels einer Set-Validierung auf 82 % geschitzt. Werden die malignen Tumore, also die
Astrozytome dritten Grades und die Glioblastome, zur Auswertung zusammengefasst, so
resultiert eine Trefferrate von 88 %.

Aber auch die Beurteilung der Leistungsfihigkeit eines Modells ist noch nicht an die kli-
nischen Erfordernisse angepasst. Es bestehen jedoch verschiedene vielversprechende Wege,
um die Leistungsfahigkeit der gebildeten Modelle zu erhéhen. Die lineare Diskriminanzana-
lyse erlaubt eine genaue Abstimmung der Auswertung an die konkrete Anwendung unter
Einbeziehung unterschiedlichen Vorwissens. Solches medizinisches Vorwissen sind die un-
terschiedlich schweren Folgen der verschiedenen Fehlzuordnungen und die H&ufigkeiten
des Auftretens der unterschiedlichen Tumore.

Die Anwendung dieser Moglichkeiten ist dabei nicht auf das Erstellen des Datensatzes
und die Interpretation der Ergebnisse beschréinkt, auch die Modellbildung durch ga_ors
und stackedGen konnte — nach einigen Anpassungen der Programme — dieses Vorwissen
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beriicksichtigen. Dann sind im Hinblick auf die medizinische Anwendung deutlich verbes-
serte Modelle zu erwarten.

16.3. Anpassung von ga ors

16.3.1. Zufallszahlen

Wie ausfiihrlich dargelegt wurde, hat das beobachtete Fehlverhalten des Optimierungs-
Algorithmus umfangreiche Auswirkungen. Da fiir identische Eingaben identische Pro-
grammldufe resultieren, ist es weder moglich, das Risiko, schlechte Ergebnisse zu erhalten,
zu bestimmen, noch, die Ergebnisse durch erneute Rechnungen zu verbessern.

Eine Uberpriifung oder Optimierung der Parameter zur Steuerung des Programms aufier
der Generationenzahl konnte daher nicht vorgenommen werden.

Insgesamt miissen die Optimierungsergebnisse daher zur Zeit als unzuverldssig einge-
ordnet werden.

16.3.2. Gewichtung der Daten

Zur Zeit miissen fiir alle Klassen moglichst &hnliche Spektrenzahlen in die Modellbildung
eingehen, damit die resultierenden Zuordnungen nicht zugunsten einzelner Klassen aus-
fallen. Kénnten zu den einzelnen Spektren Gewichte, mit denen sie in die Modellbildung
einfliefen sollen, angegeben werden, so wire die zur Zeit notwendige Auswahl nur eines
Teils der zur Verfiigung stehenden Daten einerseits und das Duplizieren von Spektren
andererseits vermeidbar.

Auch die Moglichkeit, die a priori Wahrscheinlichkeiten vorzugeben, wire bereits hilf-
reich, wenn auch nicht so weitreichend wie der erstgenannte Vorschlag.

16.3.3. Angabe der a posteriori Wahrscheinlichkeiten

Die Auswertung der fiir Trainingsdaten angegebenen a posteriori Wahrscheinlichkeiten
der Klassenzugehorigkeit eines Spektrums ermoglicht dort eine weitere Steigerung der
Trefferrate. Fiir Spektren, die mit hohen a posteriori Wahrscheinlichkeiten zugeordnet
wurden, traten sehr viel weniger Fehlzuordnungen auf als fiir Spektren, die nur mit einer
geringen Wahrscheinlichkeit der Klasse angehérten, der sie zugeordnet wurden.

Diese Moglichkeit, die Zuverlédssigkeit der einzelnen Zuordnung abzuschétzen, sollte auch
fiir Testdaten bestehen.

16.3.4. Set-Validierung

Da die Spektren einer Probe untereinander sehr d&hnlich sind, miissen fiir eine zuverléssige
Schatzung der Modellgiite bei der Validierung alle Spektren einer Probe gleichzeitig aus der
Modellbildung ausgeschlossen werden. Das entspricht der Moglichkeit, eine Set-Validierung
durchzufiihren, wobei die zugehorigkeit der Spektren zu den Proben bei der Bestimmung
der Grenzen der einzelnen Sets beriicksichtigt werden.

Die Implementierung einer solchen Set-Validierung ist auflerordentlich wichtig, da die
Schitzung der Modellgiite als Zielfunktional der Optimierung dient und daher die Opti-
mierungsergebnisse empfindlich von der Qualitét dieser Schétzung abhingen.
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16.3.5. Optimierung der Variablenanzahl

Ist oben genanntes Zielfunktional vorhanden, so sollte neben der Bestimmung der fiir
die lineare Diskriminanzanalyse verwendeten spektralen Regionen auch gleichzeitig die
Optimierung der Anzahl dieser Regionen méglich sein.

Allerdings ist zu iiberpriifen, ob die Verdnderung allein der Fitness-Funktion ausreicht,
um auch die Regionenanzahl zu optimieren. Unter Umsténden miissen auch die Operatoren
zur Erzeugung der Kind-Population des genetischen Algorithmus angepasst werden.

16.3.6. Kostenoptimale Zuordnungen

Eine kostenoptimale Zuordnung kann helfen, die gebildeten Modelle besser an die klini-
schen Anforderungen anzupassen, da den einzelnen Moglichkeiten der Fehlzuordnungen
unterschiedliches Gewicht begemessen wird. Dies wiirde eine weitere Anderung des Ziel-
funktionals der Optimierung bedeuten.

16.4. Empfohlenes Vorgehen bei der Analyse mit ga_ors und stackedGen

Die hier gegebenen Empfehlungen sind mit Vorsicht anzuwenden, da sie unter Benutzung
eines fehlerhaften und auch weiterhin in der Entwicklung befindlichen Programmsystems
entstanden sind. Daher ist in der Zukunft mit einem verdnderten Verhalten des Programms
zu rechnen, dessen Folgen im Hinblick auf gute oder ungiinstige Datenvorbehandlung oder
auch Programmparameter nicht abgeschéitzt werden kénnen.

16.4.1. Datenvorbereitung

Fin wichtiges Hilfsmittel zur Beurteilung der Datensétze ist auch die Untersuchung der
gefarbten und ungefiarbten Schnitte. Die allein auf den Daten beruhenden Verfahren zur
Beurteilung der Eignung als Trainingsdaten sind auf eine bereits erfolgte Optimierung
durch ga_ors angewiesen. Die Untersuchung der Verteilung der durch ga_ors gebilde-
ten Variablen hat sich als leistungsfahig erwiesen. Dies kann mittels der entsprechenden
Histogramme oder in der Auftragung der Spektren im Koordinatensystem der Variablen
erfolgen. Auch die Darstellung der Spektren iiber den Diskriminanzfunktionen ist geeignet.
Diese Werte werden jedoch nicht durch ga_ors und stackedGen zur Verfiigung gestellt. Sie
konnen mit Hilfe der linearen Diskriminanzanalyse in SPSS ermittelt werden, der Export
dieser Daten ist jedoch sehr aufwindig. Weiterhin ist nicht sichergestellt, dass SPSS und
stackedGen exakt gleiche Ergebnisse ermitteln. Von der Anwendung der Reklassifikations-
Treffer- oder Fehlerrate zur Beurteilung der Daten muss abgeraten werden.

Die Spektrenanzahlen sollten fiir die einzelnen Klassen annéhernd gleich grof§ gewihlt
werden. Auch innerhalb der Klassen ist zu bedenken, dass die Wahl der Spektrenzahlen
eine Gewichtung der einzelnen Messungen und Proben bewirkt. Die Mittelwertbildung
iiber 6rtlich benachbarte Spektren zur Reduktion der Spektrenanzahl ist zu empfehlen. Die
genaue Einhaltung der angegebenen Anzahlen wurde im Rahmen dieser Arbeit zusétzlich
durch eine zufillige Auswahl beziehungsweise durch duplizieren der vorhandenen Spektren
erreicht.

Die Auflosung der zur Verfiigung stehenden Spektren mit einem Abstand von etwa
4 cm™! sollte nicht weiter verringert werden.
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Die Images konnten nicht in den aus den Maps gebildeten Trainingsdatensatz integriert
werden.

Die Untersuchung ausschlieBlich des Fingerprint-Bereichs zwischen 1000 und 1800 cm™*
bewirkte gegeniiber der Untersuchung des Spektrums zwischen 950 und 3800 cm ™! ge-
ringfiigig verbesserte Modelle. Unter Beriicksichtigung des deutlich verringerten Ressour-
cenbedarfs ist eine Beschrankung auf den Fingerprint-Bereich zu bevorzugen.

Die Datenreduktion durch Mittelwertbildung vor der Interpolation auf eine einheitliche
Wellenzahl-Achse erbrachte keine gréfien Vorteile. Auch die Anwendung einer linearen
Basislinienkorrektur bewirkte keine wesentliche Anderung in der Modellgiite.

Zwischen Fldchen- und Minimum-Maximum-Normierung traten beziiglich der erreich-
ten Modellgiite keine Unterschiede auf. Eine Intensitéitsnormierung ist jedoch notwendig.
Die schiefe Verteilung der Extinktionswerte kénnte eine Folge der Routinen zur Inten-
sitdtsnormierung sein, daher ist hier ein weiterer Ansatzpunkt fiir Verbesserungen.

Zur Anwendung des beschriebenen Histogramm-Filters kann geraten werden, da eine
deutliche Steigerung der Modellgiite erreicht wurde. Dies ist insbesondere der Fall, solange
die Verteilungen der Extinktionswerte schief sind.

16.4.2. Programmparameter fiir die Optimierung

Die gewihlte Iterationszahl von 100 Generationen bei der Optimierung erwies sich als
ausreichend. Die weiteren Parameter konnten aufgrund des Programmfehlers in ga_ors
nicht iiberpriift werden.

16.4.3. Validierungsverfahren

Die Reklassifikations-Trefferrate wurde zur vergleichenden Beurteilung dhnlicher Modelle
benutzt. Dabei wurden die Variablenzahl der LDA und die Grofle des Datensatzes konstant
gehalten.

Hinweise auf die optimale Anzahl an Variablen kénnen aus der Validierung der LDA
gewonnen werden, da diese Schiitzung die Ubermodellierung der Trainingsdaten widergibt.

Die absolute Einschétzung der Modellgiite benttigt eine Validierung durch Spektren-
daten, die weder an der Suche geeigneter spektraler Regionen durch ga_ors noch an der
Bildung des Modells der linearen Diskriminanzanalyse durch stackedGen beteiligt sind.

Bei der Anwendung der beiden letztgenannten Verfahren ist darauf zu achten, dass der
Ausschluss kompletter Proben aus der Modellbildung erfolgen muss, um diese Daten zur
Validierung nutzen zu koénnen.
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Teil VI.

Anhang



A. Beschreibung ausgewaidhlter Funktionen, Scripte und
Datenstrukturen

Die im Rahmen dieser Arbeit entstandenen Datenstrukturen und Routinen wurden sorg-
faltig und im Hinblick auf ihre weitere Verwendbarkeit entwickelt. Da die Arbeit insbe-
sondere sehr vielfaltige Moglichkeiten der Datenbehandlung untersucht, handelt es sich
jedoch nicht um statische Gebilde, die Funktionen und auch die Datenstrukturen wur-
den entsprechend des jeweilgen Untersuchungsziels verdndert. Auch weiterhin sind grofiere
Verdnderungen in den Strukturen und Routinen zu erwarten.

Daher sind die hier gezeigten Datenstrukturen und Funktionen als derzeitiger Stand
sowie als Anregung zur Weiterentwicklung zu verstehen. An dieser Stelle kann jedoch nur
eine stichwortartige Kurzbeschreibung der wichtigsten Funktionen erfolgen, ein Abdruck
der kompletten Dokumentation wiirde den Rahmen dieser Arbeit sprengen.

A.l. Datenstrukturen

Die Basis der entwickelten Datenstruktur ist die Messung. Messung steht hier fiir ein Image
oder Map. Die so entstandene Datenstruktur ermoglicht eine grofie Flexibilitéit in der
Darstellung und Gruppierung der Daten, ohne dabei zu viele hierarchische Ebenen in der
Datenstruktur zu benétigen. Matlab stellt verschiedene Datenstrukturen zur Verfiigung,
die die Gruppierung der Daten bequem ermdéglichen. Zum einen kénnen cell-Matrizen die
gruppierten mstruct-Strukturen mit den Daten aufnehmen, zum anderen besteht auch
die Moglichkeit, die Indizes der mstruct-Struktur nach verschiedenen Gesichtspunkten
gruppiert oder sortiert abzulegen.

A.1.1. Die Struktur mstruct

Diese Struktur kann die Daten einer Messung aufnehmen. Eine leere mstruct-Struktur
kann mittels der Funktion get_ mstruct erhalten werden.

Die Struktur enthélt folgende Felder:

A.1.2. Die Struktur minf

Die Struktur minf enthélt einen Teil der Felder der mstruct-Struktur. Dabei handelt es
sich um die notwendigen Informationen zum Laden der Daten aus den Matlab-Dateien. Al-
le Matlab-Funktionen, die minf-Strukturen als Eingabe verarbeiten, kénnen auch mstruct-
Strukturen bearbeiten, da die vorhandenen Felder identisch sind.

Die Felder der minf sind: mname, ldaclass, ldatest, diagnose, maxz, maxs, sowie
orgformat.
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Name

maxz
maxs

nspc
nsel
pic
picname
index

flags

dir

npoints
data_processing
comments

date

orgformat
ldaclass

mname
ldatest

ldaerg
diagnose

Tabelle A.1.: Die Felder der Struktur mstruct

Dimension
1 X npoints
2 X npoints

nspc X npoints

1x1
1x1

maxz X maxs

maxz X maxs

= e e
X X X X X X X
=D D D D = e

Typ
double
double

double
double
double

double
double

double

double

char
double
char
char
char
char
double

char
double

double
double

Beschreibung

U-Achse der Spektren

Anfang und Ende der Regionen in Wellenzah-
len

die Spektrendaten

Zeilenzahl des Aufnahmerasters der Spektren
Spaltenzahl des Aufnahmerasters der Spek-
tren

Anzahl an Spektren

Anzahl ausgewahlter Spektren

Bild der Messung (Lichtmikroskop)

Pfad und Dateiname des Bildes

Spaltenindex fiir y des Spektrums an der ge-
gebenen Rasterposition

enthilt Information, ob Spektrum an der gege-
benen Rasterposition vorhanden (SP_EXISTS)
oder ausgewihlt (SP_SELECT) ist

Verzeichnis bzw. Datei mit den Rohdaten
Anzahl an Wellenléingen der Spektren
erfolgte Datenbehandlung

Kommentare

Aufnahmedatum der Spektren

urspriingliches Datenformat der Spektren
Klasse bei der Diskriminanzanalyse, kann in
der Bedeutung gegeniiber diagnose variieren,
da die Eingabedatei fiir ga_ors fortlaufende
Werte fiir die Klassen benotigt.

Benennung der Messung, wird gleichzeitig als
Dateiname zum Ablegen der mstruct benutzt.
wie ldaclass, aber einige zusétzliche Werte:
ausgeschlossen (0) und Testdaten (-1)
Matrix fiir die Zuordnungen der LDA
Diagnose zur Probe, verwendet werden die
Konstanten GESUND,ASTR0O2, ASTRO3, GLIO

A.2. Funktionen nach Kategorien geordnet

A.2.1. Funktionen zur Anzeige der Daten

plot_flags
plot_hellfeld
plot_ldaerg
print_hitrate

Zeigt Existenz und Auswahl der Spektren an.
Zeigt die Summe der Absorptionswerte der Spektren an.
Ergebnisse der LDA als farbcodierter Plot

Tabelle mit Hitratematrix in Anzahlen und Anteilen

print_hitratem Tabelle mit Hitratematrix in Anzahlen und Anteilen fiir jede Messung

print minf

gibt die Informationen in minf aus

A.2.2. Funktionen zur Auswertung der Ergebnisse der Programme ga_ors und

stackedGen

do_read_erg

Liest .erg-Datei (Ergebnisse der LDA) und triigt Ergebnisse in messg. ldaerg ein.
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do_read_log Extrahiert aus dem LOG-File von GA-ORS die gefundenen Regionen.

do_regions Transformiert die Spektren der Proben in das durch die gefundenen Regionen definierte
Koordinatensystem

get_zuordngnm Berechnet die Zuordnungen der Spektren der einzelnen Messungen aus messgn. ldaerg
get_zuordngn s Berechnet die Zuordnungsmatrix aus messgn. ldaerg

plot_ldaerg FErgebnisse der LDA als farbcodierter Plot

print_hitrate Tabelle mit Hitratematrix in Anzahlen und Anteilen

print_hitratem Tabelle mit Hitratematrix in Anzahlen und Anteilen fiir jede Messung

read_ergs Einlesen von .erg-Dateien. Schnittstelle zu do_read_erg.

read_logs Liest die ermittelten Regionen aus .log-Datei.

write_lda_set Erzeugt Eingabe fiir Set-Validierung nur der LDA.

A.2.3. Schnittstelle zu ga_ors

do_read_erg Liest .erg-Datei (Ergebnisse der LDA) und trigt Ergebnisse in messg. ldaerg ein.
do_read_log Extrahiert aus dem LOG-File von GA-ORS die gefundenen Regionen.

read_ergs Einlesen von .erg-Dateien. Schnittstelle zu do_read_erg.

read-logs Liest die ermittelten Regionen aus .log-Datei.

write_ga_in Erzeugt eine Eingabe-Datei fiir GA-ORS.

write_lda Erzeugt Eingabe fiir Set-Validierung nur der LDA.

write_lda_set Erzeugt Eingabe fiir Set-Validierung nur der LDA.

write_set Erzeugt Dateien fiir Set-Validierung.

A.2.4. Konstanten

ASTRO2 Konstante fiir die Diagnose Astrozytom zweiten Grades fiir mstruct.diagnose
ASTRO3 Konstante fiir die Diagnose Astrozytom dritten Grades fiir mstruct.diagnose
GESUND Konstante fiir mstruct. diagnose

GLIO Konstante fiir mstruct. diagnose

SP_EXISTS Definition des Flags fiir existierende Spektren

SP_SELECT Definition des Flags fiir ausgew&hlte Spektren

A.2.5. Funktionen zur Konvertierung der Spektrendateien

do_const_x Interpoliert die Spektrendaten auf eine neue, kiirzere -Achse.
read messg_jdx_qd Schnittstelle zu read_jdxs_qd, lidt .JDX-Dateien.
read messg_spc Schnittstelle zu spc_load, ladt .SPC-Dateien.

A.2.6. Funktionen zur Arbeit mit den Datenstrukturen

get_mstruct Erzeugt eine leere Struktur fiir die Probendaten.
print minf Gibt die Informationen in minf aus.

split_messgn Gruppiert die einzelnen Messungen nach den Proben.
splitminf_ldatest Teilt minf nach gleichen . ldatest auf.

split_mname teilt minf. ldaname in Probennummer und einen alphanumerischen Teil.

A.2.7. Funktionen zur Datenvorbehandlung

calcnspc_train Berechnet die Spektrenzahlen fiir die Messungen des Trainings-Sets, so dass gleiche Spek-
trenzahlen fiir alle Klassen resultieren.

do_blcorr 01 Lineare Basislinienkorrektur iiber gesamtes Spektrum

do_intnorm_,a  Flidchennormierung

do_intnorm minmax Minimum-Maximum-Normierung
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do_lateral mean Mittelwertbildung iiber 6rtlich benachbarte Spektren

do_ofscorr Offsetkorrektur
do_xmean Verkiirzt die 7-Ausdehnung der Probe durch Mittelwertbildung um den Faktor teiler
do_xrange Schneidet die Spektrenbereiche zwischen xstart und xend aus.

duplicate_spectra Vervielfiltigt die Spektren der einzelnen Messungen, so dass die geforterte Anzahl
eingehalten wird.

get_sel Liefert Probe mit nur noch den ausgewéihlten Spektren zuriick.

sel_filter_ 01 Mittelwert-Filter

sel filter 02 Histogramm-Filter

sel max_in Selektiert alle Spektren, deren Maximum zwischen min und max liegt.
selmin_in Selektiert alle Spektren, deren Minimum zwischen minimum und maximum liegt.
sel_rnd Wihlt zufillig nsel Spektren der Probe aus.

A.3. Alphabetische Liste der Funktionen — Syntax und Kurzbeschreibung

Funktion r = ASTRO2
Konstante fiir die Diagnose Astrozytom zweiten Grades fiir mstruct.diagnose

Funktion r = ASTR03
Konstante fiir die Diagnose Astrozytom dritten Grades fiir mstruct.diagnose

Funktion [minf, nspc] = calc_nspc_train (minf, nmin)
Berechnet die Spektrenzahlen fiir die Messungen des Trainings-Sets, so dass gleiche Spektrenzahlen fiir alle
Klassen resultieren.

Weiterhin werden die einzelnen Proben innerhalb jeder Klasse und in den Proben die Messungen gleich
gewichtet.

Funktion messg = do_blcorr_01 (messg)
Lineare Basislinienkorrektur iiber gesamtes Spektrum.

do_blcorr_01 fiihrt eine lineare Basislinienkorrektur durch, indem die Basislinie durch den ersten und
letzten Messpunkt jedes Spektrums gelegt wird.

Funktion do_const_x (minf, xnew)
Interpoliert die Spektrendaten auf eine neue, kiirzere -Achse.

Die Proben werden aus .mat-Dateien im Verzeichnis
rohdaten geladen und abhingig vom Orignal-Datenformat weiterbehandelt: bei Spektren des Bruker-Geriéits
(Orignal-Format SPC) wird die erste Spalte von messg. x und messg. y geldscht, die Spektren des Nicolet-
Gerits werden mit interpl auf die neue U-Achse interpoliert. Die bearbeitete Probe wird als .mat-Datei
im Verzeichnis
xconst gespeichert.

Funktion messg = do_intnorm_a (messg)
Flachennormierung
Die Gesamt-Intensitéit der einzelnen Spektren wird auf 1 normiert, indem jeder Wert durch die Gesamt-

Intensitéit des Spektrums geteilt wird.

Funktion messg = do_intnorm minmax (messg)
Minimum-Maximum-Normierung

Vor der Normierung wird eine Offset-Korrektur mittels do_ofscorr durchgefiihrt, so dass das Minimum
bei 0 liegt. Das Maximum der Amid-I-Bande wird zwischen 1600 und 1700 cm™* gesucht und das Spektrum
durch diese Extinktion geteilt.

Funktion new = do_lateral mean (messg, groesse)
Mittelwertbildung iiber 6rtlich benachbarte Spektren

Uber die Spektren der Messung wird ein quadratisches Raster mit der Kantenlinge groesse gelegt.
Dabei werden eventuell vorhandene leere Rasterzeilen und -Spalten beachtet. Die Mittelwertbildung erfolgt
jeweils iiber alle vorhandenen Spektren innerhalb einer solchen Rasterzelle.
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Funktion messg = do_ofscorr (messg)
Offsetkorrektur

Die minimale Extinktion jedes Spektrums wird vom gesamten Spektrum abgezogen.

Funktion do_read_erg (filename, messg, train, index)
Liest .erg-Datei (Ergebnisse der LDA) und tréigt Ergebnisse in messg. ldaerg ein.

Die Datei wird geéffnet und das in pattern abgelegte Muster gesucht. Einige Zeilen weiter beginnt die
Zuordnungstabelle.
Aus dem Namen des Datensatzes werden i und n ermittelt und die zugeordnete Klasse in assclass
abgelegt und in messg (i). ldaerg (n, index, 1) eingetragen. Ist die Zuordnung nicht als unsicher
gekennzeichnet (kein ~), so wird auch messg (i). ldaerg (n, index, 2) mit assclass belegt.

Funktion do_read_log (filename, regs)
Extrahiert aus dem LOG-File von GA-ORS die gefundenen Regionen.

Die Regionen werden in die bereits angelegte Matrix regs eingetragen, dabei enthélt regs (:, 1) den
Beginn und regs (:, 2) das Ende der Region, jeweils als Index fiir die entsprechende Spalte in messg. x
und messg. y . Wurden weniger Regionen gefunden, als beim Aufruf von GA-ORS angegeben (also auch
weniger als aus dem Dateinamen ablesbar sind), so bleiben die restlichen Elemente von regs unverindert.

Funktion messg = do_regions (messg, regions)
Transformiert die Spektren der Proben in das durch die gefundenen Regionen definierte Koordinatensys-
tem.

Die Werte in messg. y (Extinktionswerte der Spektren) werden durch die Mittelwerte in den einzelnen
Regionen ersetzt, die neue x-Achse enthélt in der ersten Zeile die Start-Wellenzahlen und in der zweiten
Zeile die End-Wellenzahlen der Regionen.

Funktion messg = do_xmean (messg, teiler)
Verkiirzt die x-(2)-Ausdehnung der Probe durch Mittelwertbildung um den Faktor teiler.
Berechnet aus messg. x und messg. y jeweils den Mittelwert iiber teiler Punkte in x-Richtung.

Funktion messg = do_xrange (messg, xstart, xend)
Schneidet die Spektrenbereiche zwischen xstart und xend ab.

Funktion messgn = duplicate_spectra (messgn, nspc)
Vervielfiltigt die Spektren der einzelnen Messungen, so dass die geforterte Anzahl eingehalten wird.

Zunéchst werden an das Ende von .y so viele Kopien von .y angehéngt, wie ganzzahlige Vielfache gefor-
dert sind. Die restlichen notwendigen Spektren werden durch Kopie einer zufilligen Auswahl an Spektren
erhalten.

Funktion r = GESUND
Konstante fiir mstruct. diagnose

Funktion mstruct = get_mstruct
Erzeugt eine leere Struktur fiir die Probendaten

Funktion messgnew = get_sel (messg)
Liefert Probe mit nur noch den ausgewéahlten Spektren zuriick.

Die mit messg. flags == SP_SELECT gewéhlten Spektren werden behalten, die restlichen Spektren
geloscht.

Funktion hitrates = get_zuordngn m (messgn, index, nonfuzzy, nkl)
Berechnet die Zuordnungen der Spektren der einzelnen Messungen aus messgn. ldaerg.

Diese Zuordnungsmatrix stellt fiir die einzelnen Messungen (Zeile) die zugeordneten Klassen (Spalte)
dar. Die Anzahl der richtig zugeordneten Spektren steht jeweils in der messg. ldaclass-ten Spalte.
Funktion hitrates = get_zuordngn_s (messgn, index, nonfuzzy, nkl)

Berechnet die Zuordnungsmatrix aus messgn. ldaerg.

Die Zuordnungsmatrix stellt den wahren Klassen (Zeile) die zugeordneten Klassen (Spalte) gegeniiber.
Die Hauptdiagonale enthilt die Anzahl der richtigen Zuordungen (pro Klasse), alle Nebendiagonalelemente
geben falsche Zuordnungen wider.
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Funktion r = GLIO
Konstante fiir mstruct. diagnose

Funktion plot_flags (messg)
Zeigt Existenz und Auswahl der Spektren an.

Eine neue figure wird erzeugt, in der messg. flags mit der Colormap cmap angezeigt wird.
Legende:

schwarz: Spektrum ist nicht vorhanden

blau: Spektrum ist vorhanden

hellgriin: Spektrum ist vorhanden und ausgew&hlt

rot: Spektrum ist ausgewéhlt, obwohl es nicht existiert.

Funktion plot_hellfeld (messg)
Zeigt die Summe der Absorptionswerte der Spektren an.
Entsprechend des Probenrasters wird die Summe der Absorptionswerte des jeweiligen Spektrums als
Graustufe dargestellt.
Funktion plot_ldaerg (messg, nonfuzzy)
Ergebnisse der LDA als farbcodierter Plot
Tragt die Ergebnisse im Probenraster ein, daher kann das Bild mit plot_flags und plot_hellfeld verglichen

werden.

Funktion print _hitrate (messgn, hitratematrix, fid, desc)
Tabelle mit Hitratematrix in Anzahlen und Anteilen

Funktion print hitrate m (messgn, hitratematrix m, £id, desc)
Tabelle mit Hitratematrix in Anzahlen und Anteilen fiir jede Messung

Funktion print_minf (minf, fid, anzeige)
Gibt die Informationen in minf aus.

Funktion messgn = read_ergs (filter, messgn)
Einlesen von .erg-Dateien. Schnittstelle zu do_read_erg.

Liest alle Dateien ein, die filter entsprechen. Die Ergebnisse werden dem Dateinamen entsprechend in
messg. ldaerg abgelegt .

Funktion read_logs
Liest die ermittelten Regionen aus .log-Datei. Schnittstelle zu do_read_log.

Funktion messg = read messg_jdx_qd (path, maxs, maxz)
Schnittstelle zu read_jdxs_qd, 1adt .JDX-Dateien.

Alle gefundenen Dateien werden geladen und die entsprechenden weiteren Informationen ebenfalls in
eine mstruct eingetragen.

Funktion messg = read messg_spc (path, maxs, maxz)
Schnittstelle zu spc_load, 1ladt .SPC-Dateien.

Alle gefundenen Dateien werden geladen und die entsprechenden weiteren Informationen ebenfalls in
eine mstruct eingetragen.

Funktion messg = sel filter 01 (messg, thresh)
Mittelwert-Filter

Selektiert alle Spektren, die fiir alle Wellenzahlen maximal um das in thresh angegebene Vielfache vom
Mittelwert der Extinktionswerte aller Spektren der Messung abweichen. Ausgewéhlt sind Spektren, deren
zugehoriges Flag messg. flags (z, s) auf SP_.SELECT gesetzt ist.

Funktion messg = sel filter 02 (messg, level)
Histogramm-Filter

Die Verteilung der Extinktionswerte der Spektren wird gebildet. Spektren, deren Extinktionswerte fiir
alle Wellenzahlen zwischen dem Mittelwert der ersten Klasse und dem Mittelwert der letzten Klasse mit
der geforderten Mindestbesetzung liegen, werden ausgewéhlt. Die Mindestbesetzung wird durch level
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festgelegt, sie berechnet sich zu level - sqrt ( messg. nspc ). Dadurch wird die aufgrund der unterschiedli-
chen Spektrenzahlen notwendige variierende Klassenbreite ausgeglichen. Ausgewahlt sind Spektren, deren
zugehoriges Flag messg. flags (z, s) auf SP_.SELECT gesetzt ist.

Funktion messg = sel max_in (messg, min, max)
Selektiert alle Spektren, deren Maximum zwischen min und max liegt.
Ausgewihlt sind Spektren, deren zugehoriges Flag messg. flags (z, s) auf SP_.SELECT gesetzt ist.
Funktion messg = selmin_in (messg, mininmum, maximum)
Selektiert alle Spektren, deren Minimum zwischen minimum und maximum liegt.
Ausgewihlt sind Spektren, deren zugehoriges Flag messg. flags (z, s) auf SP_.SELECT gesetzt ist.

Funktion messg = sel_rnd (messg, nsel)
Wiéhlt zuféllig nsel Spektren der Probe aus.

Funktion SP_EXISTS = SP_EXISTS
Definition des Flags fiir existierende Spektren

Funktion proben = split messgn (messgn)
Gruppiert die einzelnen Messungen nach den Proben.

Funktion minfs = split minf ldatest (minf)
Teilt minf nach gleichen . ldatest auf.

Funktion [hlp, hlpstr] = split_mname (minf)
teilt minf. ldaname in Probennummer und einen alphanumerischen Teil.

Funktion SP_SELECT = SP_SELECT
Definition des Flags fiir ausgewéhlte Spektren

Funktion write_ga_in (messg)
Erzeugt eine Eingabe-Datei fiir GA-ORS.

Schnittstelle zu write_ga_-in_file. Speichert auflerdem messgn als .mat-Datei, damit fiir die Auswertung
die richtigen Klassenzuordnungen zur Verfiigung stehen.
Funktion write_lda (messgn, regs)
Erzeugt Eingabe fiir Set-Validierung nur der LDA.

Die Spektren in messgn werden in die gefundenen Regionen umgerechnet, dann mit write_ga_in die
Eingabe-Datei fiir stackedGen erzeugt.
Funktion write_lda_set (messgn, regs, nsets)
Erzeugt Eingabe fiir Set-Validierung nur der LDA.

Die Spektren in messgn werden in die gefundenen Regionen umgerechnet, dann mit write_set die Test-

Sets erzeugt.

Funktion write_set (messg, nsets)
Erzeugt die Dateien fiir eine Set-Validierung.

Die Messungen werden probenweise nach Diagnose gruppiert und zufillige Test-Sets gebildet, wobei
die Zahl an Proben mit einer bestimmten Diagnose in allen Sets ungefdhr gleich ist. Fiir die Test-Proben
werden jeweils alle Messungen als Test-Datensatz geschrieben, fiir die Trainingsmessungen nur die zum

Training gekennzeichneten Messungen.
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8384

B. Dateiformate der Programme ga ors und stackedGen

B.1. Dateiformate

Die Dateien diirfen beliebige Namen haben, es wurde das in Tab. B.1 gezeigte Schema
benutzt.

. Tabelle B.1.: Ubersicht iiber die Dateiformate
Datei-

Bedeutung Inhalt
endung
.in Fingabedatei fiir ga_ors Spektren
.log Protokolldatei von ga_ors Verlauf der Optimierung, gewéhlte Regio-
nen
.out Ausgabedatei von ga_ors Spektren in Form der gebildeten Variablen

Eingabedatei fiir stackedGen
Ergebnisse von stackedGen Ergebnisse der LDA, Zuordnungstabellen
.erg mit a posteriori Wahrscheinlichkeiten, Zu-
ordnungsmatrix fiir Trainingsdaten

B.1.1. Das Format der Eingabedateien

Das Format der Eingabedateien fiir ga_ors und stackedGen ist identisch. Die Eingabedatei
fiir stackedGen kann dabei eine Ausgabe von ga_ors sein oder extern erzeugt werden
(write_ga_in (A.3, S. 90)).

Eine solche Datei hat folgendes Aussehen:

Classification problem with 10559 spectra

10559 8379 Sample set size and train set size

8 4 Number of attributes and number of classes

0001#0001 0.797510 1.78110 1.97987 2.61339 3.90027 6.40445 3.03538 0.623198 1.000000
0001#0002 0.758712 1.73815 1.91448 2.57910 3.87500 6.37995 2.95800 0.592495 1.000000

0009#0001 0.853483 1.49998 1.56955 2.00328 2.53125 5.71569 1.95963 0.575358 -1.000000
0009#0002 0.790160 1.54956 1.48790 1.63881 2.17290 5.47613 1.78791 0.524821 -1.000000

Im Kopf der Datei sind einige Angaben iiber die Grofle und Struktur des Datensatzes
zu finden: In der ersten Zeile wird die Gesamtzahl aller Spektren in der Datei angegeben,
in der zweiten Zeile stehen nochmals die Gesamtzahl der Spektren sowie die Anzahl der
Trainingsspektren. Die dritte Zeile beschreibt die Anzahl p der Variablen und die Anzahl
der Klassen g.

Danach beginnen die eigentlichen Daten, jede weitere Zeile beschreibt ein Spektrum.
Zunichst besteht die Moglichkeit, einen Namen fiir das jeweilige Spektrum anzugeben,
der maximal 10 Zeichen umfassen darf. Danach folgen die p Messwerte des Spektrums und
schliellich wird die Klassenzugehorigkeit angegeben. Fiir diese letzte Zahl in jeder Zeile gilt
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140

zu beachten, dass in einer Datei alle Werte von 1 bis g vorhanden sein miissen. Wird die
Datei mittels write_ga_in erzeugt, so ist diese Randbedingung automatisch eingehalten,
da write_ga_in eine neue Nummerierung der Klassen vornimmt, falls das erforderlich ist.
Der Wert —1 kennzeichnet Testdaten.

B.1.2. Das Format der Protokolldatei von ga ors

ga_ors erzeugt wahrend des Programmlaufs Meldungen iiber den Fortschritt der Optimie-
rung, die auch in der Protokolldatei gespeichert werden.

Diese Protokolldatei liefert Informationen iiber den Fortschritt der Optimierung und
gibt die ermittelten Regionen an.
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PROGRM Logfile: ga_ors.log

File "ga.in" has been loaded

10559 samples, 208 attributes each
10559 samples in training set
4-class classification problem

Attribute’s structure (1 continuous regions)
1 1 - 208 mean value

Genetic algorithm for feature extraction
Parameters are:

Total population size - 100

Size of population kept intact - 10
Number of generations - 100

Probability of crossover - 0.660000
Probability of point mutation - 0.001000
Initial size of point mutation - 4
Minimal size of point mutation - 6
Maximal number of regions to look for - 8

Command to optimize: disc 1 0 O

Jan 17,2003 18:56:40

Fitness Q1 Accuracy

Gen N Train Test Train Test Train

0
1

Test

0.4148 1.0000 0.4713 0.0000 0.7049 0.0000
0.4017 1.0000 0.4998 0.0000 0.7270 0.0000

99 0.2046 1.0000 0.7688 0.0000 0.8707 0.0000
100 0.4537 1.0000 0.7693 0.0000 0.8700 0.0000

Fitness Q1 Accuracy

Member Train Test Train Test Train

Test

1 0.4537 1.0000 0.7693 0.0000 0.8700 0.0000

8 regions

4-9 mean value
19-21 mean value
23-28 mean value



260

265

270

10

15

20

Profile data are saved in ga.in.profile

Results sorted by Q1 for test set:
Fitness Q1 Accuracy
Member Train Test Train Test Train Test

1 0.6536 1.0000 0.7645 0.0000 0.8675 0.0000
8 regions

4-9 mean value
16-21 mean value

Profile data are saved in ga.in.profile
Saving set file: ga.8.out

Zunichst werden die KenngréBen des Datensatzes angegeben (Zeile 4 — 11), danach
folgen die Parameter des genetischen Algorithmus (Z. 15 — 26). In Zeile 26 ist angegeben,
welches Zielfunktional verwendet wird, ,,disc 1“ steht fiir die lineare Diskriminanzanalyse.

Die Zeilen 29 — 132 zeigen den Status der Optimierung nach der angegebenen Genera-
tionszahl. Danach folgt die Ausgabe der Ergebnisse, das sind die ermittelten Regionen fiir
die besten Individuen der letzten Population. Die erreichte Fitness und Reklassifikations-
Trefferrate (Spalte 2 bzw. 6) werden von der Anzahl der Regionen (Z. 139) gefolgt. Daran
schliefit sich die Liste dieser Regionen an (Z. 141 — 148), weitere Individuen folgen. Die
Zahlen sind die Spaltenindizes der Datenmatrix in der Eingabedatei fiir Start- und End-
wert.

Eine weitere, nach einem anderen Kriterium sortierte, Liste erscheint im Anschluss,
und am Dateiende ist aufgefiihrt, in welcher Datei die umgewandelten Daten gespeichert
wurden (Z. 387).

B.1.3. Das Format der Ergebnisse von stackedGen
Eine weitere Datei enthélt die Ergebnisse der Zuordnungen durch stackedGen .

Pattern file is ’ga_3.8.out’
No configuration file supplied! Using single LDA classifier.
Leave-one-out method used for training.

3k 3k 3k >k 3k ok 3k 3k ok 3k ok 3k ok ok ok ok 3k ok 3 ok 3k ok sk ok ok 3k ok 3k ok sk ok sk ok Sk 3k ok 3k ok ok ok sk ok Sk 3k ok 3k ok sk k sk 3k ok 3k ok sk ok sk ok Sk 3k ok 3k ok ok ok K ok ok 3k ok sk ok sk ok k 3k kK k

Classifier 1 (LDA):
ek stk ook sk ok ok sk kst o ok sk sk ok sk kst ko ok sk ok sk sk sk ko sk sk ok ok sk sk ko ok sk ok ok sk sk ok ok

CLASSIFIER 1 FULL TRAINING DATA CLASSIFICATION TABLE:

Desired Assigned Class

Class 1 2 3 4 YCorrect of SP(%) PPV(%) NPV(%) Lift
1 1984 0 203 14 90.1 2201 98.0 94.2 96.5 3.58
2 0 1756 4 0 99.8 1760 99.2 96.9 99.9 4.61
3 26 28 1946 198 88.5 2198 89.2 74.5 95.6 2.84
4 97 28 458 1637 73.7 2220 96.6 88.5 91.1 3.34

Totals 2107 1812 2611 1849 8379
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8455
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Overall accuracy on training data = 87.4J
Agreement measure: 95, confidence interval
= 0.831582 { almost perfect } +/- 0.009516
= ( 0.822066 { almost perfect }, 0.841097 { almost perfect } ).

CLASSIFIER 1 TRAINING DATA NON-FUZZY CLASSIFICATION TABLE:

Desired Assigned Class
Class 1 2 3 4 YCorrect of  SP(%) PPV(%) NPV(%) Lift %Crisp
1 1883 0 128 6 93.4 2017 98.2 95.0 97.6 3.58 91.6
2 0 1744 0 0 100.0 1744 99.4 98.0 100.0 4.28 99.1
3 12 16 1776 124 92.1 1928 91.8 79.2 97.2 3.13 87.7
4 88 20 338 1479 76.8 1925 97.7 91.9 92.6 3.64 86.7
Totals 1983 1780 2242 1609 7614
Overall accuracy on training data (excl. fuzzy classifications) = 90.4}
Agreement measure: 95J confidence interval
= 0.871725 { almost perfect } +/- 0.008826
= ( 0.862898 { almost perfect }, 0.880551 { almost perfect } ).
Percentage of classifications non-fuzzy = 90.9%
Q1 = 83.1%, Q2 = 90.3%
CLASSIFIER 1 PATTERN-BY-PATTERN PERFORMANCE ON TRAINING DATA:
Assigned Class Memberships
Pattern Class 1 2 3 4
0001#0001 1 1.000 0.000 0.000 0.000
0001#0002 1 1.000 0.000 0.000 0.000
0002#0071 3 * ~ ( 1) 0.479 0.004 0.497 0.021
CLASSIFIER 1 FULL TEST DATA CLASSIFICATION TABLE:
Desired Assigned Class
Class 1 2 3 4 YCorrect of SP(%) PPV(%) NPV(%) Lift
1 0 0 0 0 N/A 0 N/A N/A 0.0 N/A
2 0 0 0 0 N/A 0 N/A N/A 0.0 N/A
3 0 0 0 0 N/A 0 N/A N/A 0.0 N/A
4 0 0 0 0 N/A 0 N/A N/A 0.0 N/A
Totals 0 0 0 0 0
Overall accuracy on test data = N/A
Agreement measure: 95% confidence interval
= N/A +/- N/A
= ( N/A, N/A ).
CLASSIFIER 1 TEST DATA NON-FUZZY CLASSIFICATION TABLE:
Desired Assigned Class
Class 1 2 3 4 ‘iCorrect of  SP(%) PPV(%) NPV(%) Lift %Crisp
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8465

8470

8475

1
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1 0 0 0 0 N/A 0 N/A N/A 0.0 N/A 0.0
2 0 0 0 0 N/A 0 N/A N/A 0.0 N/A 0.0
3 0 0 0 0 N/A 0 N/A N/A 0.0 N/A 0.0
4 0 0 0 0 N/A 0 N/A N/A 0.0 N/A 0.0
Totals 0 0 0 0 0
Overall accuracy on test data (excl. fuzzy classifications) = N/A
Agreement measure: 95% confidence interval
= N/A +/- N/A
= ( N/A, N/A ).
CLASSIFIER 1 PATTERN-BY-PATTERN PERFORMANCE ON TEST DATA:
Assigned Class Memberships
Pattern Class 1 2 3 4
0006#0001 1 7 1.000 0.000 0.000 0.000
0006#0002 1 7 1.000 0.000 0.000 0.000

Die Datei beginnt mit der Angabe der verwendeten Daten und Methode, es folgen die
Zuordnungsmatrizen aller und nur der sicheren Zuordnungen fiir die Trainingsdaten (Z. 9
— 45). Daran schlieit sich die Zuordnungstabelle der Trainingsdaten an.

Die einzelnen Zeilen beginnen mit dem Namen des Spektrums, wie er in der Eingabeda-
tei festgelegt ist, gefolgt von der bestimmten Klasse. Falsche Zuordnungen sind mit einem
Stern und , unsichere* Zuordnungen mit einer Tilde gekennzeichnet. Bei falschen Zuord-
nungen ist die wahre Klasse in Klammern angegeben (vgl. Z. 271). Die weiteren Spalten
geben die Wahrscheinlichkeit der Zugehorigkeit zu den einzelnen Klassen an.

Diese Angaben wiederholen sich fiir die Testdaten (ab Z. 8434) mit dem Unterschied,
dass die Zuordnungsmatrizen leer sind und die Spektren durch Fragezeichen als Testdaten
gekennzeichnet werden.

B.2. Aufruf der Programme

Die Optimierung wird durch ga_ors vorgenommen. Das Programm kann dabei wahlweise
mit einer Autopilot-Datei gestartet oder iiber eine Kommandozeile bedient werden. Im
Folgenden wird ein beispielhaftes Script zur Erzeugung einer solchen Autopilot-Datei,
der Durchfithrung der Optimierungsrechnung sowie anschlieflend der Durchfithrung der
linearen Diskriminanzanalyse durch stackedGen vorgestellt.

#!/bin/ksh
echo "Verzeichnis: " ‘pwd¢

chmod -u+rw *.in
fnames=‘cat inh°¢
for fil in $fnames ;
do
echo "Datei: $fil" ;
#echo "auto
echo "load $fil.in" > auto ;
echo "GeneticAlg $1 100 10 100 .001 .66 disc 1 0 0" >> auto ;
echo "save" >> auto ;
echo "data" >> auto;
echo "$fil.$1.out" >> auto;

15 echo "quit" >> auto;

#echo " "

95



20

time “nikulin/bin/ga_ors -a auto ;

cp ga_ors.log $fil.$1.log

time ~“dolenko/bin/stackedGen -p $fil.$1.out > -f ../stack.cfg > $fil.$1l.erg ;
done
#rm ga_in
cd ~

In Zeile 5 wird eine Hilfs-Datei eingelesen, die die Namen (ohne Endung) der zu verar-
beitenden Eingabedateien enthilt. Die Schleife (Z. 6 — 20) arbeitet alle diese Dateien mit
identischen Parametern ab.

In den Zeilen 10 — 16 wird die Autopilot-Datei erzeugt. Sie enthilt genau die Befehle,
die auch beim Kommandozeilen-gesteuerten Programmablauf eingegeben wiirden.

GeneticAlg (Z. 11) startet die eigentliche Optimierung. Der erste Parameter gibt die
Maximalzahl zu suchender Regionen an. Es folgt die Anzahl an Generationen, die ge-
rechnet werden soll. Die néchsten beiden Werte sind die Gréfle der Elitegruppe und die
Populationsgrofie. Schliefflich folgen die Mutations- und die Crossover-Wahrscheinlichkeit.
disc 1 wiéhlt die lineare Diskriminanzanalyse als Fitness-Funktion. Die Bedeutung der
beiden auf null gesetzten Parameter am Ende der Zeile ist nicht bekannt.

In Zeile 17 wird die Optimierung durchgefiihrt, dann wird die Protokoll-Datei kopiert,
um ein Uberschreiben beim niichsten Schleifendurchlauf zu vermeiden. SchlieBlich wird die
lineare Diskriminanzanalyse mittels stackedGen ausgefiihrt (Z. 19).
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C. Details zu den durchgefiihrten Rechnungen zur
Datenreduktion, Basislinienkorrektur, Intensitatsnormierung
und Filterung

Die Zusammensetzug der verwendeten Datensétze ist in den Tabellen C.1 und C.2 ange-
geben.

Fiir den Datensatz ,,a* wurde eine Mindestanzahl von 5 Spektren pro Messung gefordert,
damit enthélt er 2550 Spektren jeder Klasse und umfasst insgesamt 10200 Spektren.

Datensatz ,,1“ besteht aus 10000 Spektren, 2500 in jeder Klasse. Das sind mindestens
50 Spektren je Messung. Dieser Datensatz ist ein Teil des Datensatzes ,,a“, dessen Proben
histologisch als besonders typisch fiir die einzelnen Tumorklassen gewertet wurden.

Die Daten aus ,,a“, die nicht auch zu ,1“ gehoren, kénnen als Testdaten zum Trainings-
datensatz ,,1* verwendet werden.

Tabelle C.1.: Zusammensetzung Datensatz ,,a“ Tabelle C.2.: Zusammensetzung Datensatz ,,1¢
Diagnose | Anzahl ?/Inzahl Diagnose | Anzahl ?/Inzahl
Proben essungen Proben essungen
gesund 6 14 gesund 6 14
Astro II 4 6 Astro II 3 4
Astro III 7 14 Astro III 5 10
Glio 51 79 Glio 25 30
gesamt 68 113 gesamt 39 58

Die Tabellen C.3 und C.4 geben die Ergebnisse in Abhéngigkeit von der erfolgten Da-
tenvorbehandlung wider.
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Tabelle C.3.: Trefferraten in Abhéngigkeit der Datenvorbehandlung — Datensatz ,,a“

Rechnung Daten- Filter Intensitéts- Basislinien- Reklass.-
Nr. reduktion normierung  korrektur Trefferrate
24 mitteln Histogramm  Min. / Max. linear 83.8%
18 mitteln Histogramm  Flache linear 83.7%
22 mitteln Mittelwert Min. / Max. linear 82.0%
11 16schen Histogramm  Min. / Max. 81.6%
21 16schen Mittelwert Min. / Max. linear 81.4%
17 16schen Histogramm  Fliche linear 81.2%
6 mitteln Histogramm  Fliche 81.1%
9 16schen Mittelwert Min. / Max. 81.1%
16 mitteln Mittelwert Fliche linear 80.8%
12 mitteln Histogramm  Min. / Max. 80.4%
2 mitteln Fliche 80.3%
5 16schen Histogramm  Fliche 80.1%
10 mitteln Mittelwert Min. / Max. 80.0%
23 16schen Histogramm  Min. / Max. linear 79.9%
3 16schen Mittelwert Fliche 79.6%
15 16schen Mittelwert Flache linear 79.4%
13 loschen Fldche linear 79.0%
7 16schen Min. / Max. 78.8%
20 mitteln Min. / Max. linear 78.5%
4 mitteln Mittelwert Fléche 77.7%
19 16schen Min. / Max. linear 77.3%
1 16schen Fliche keine 77.2%
8 mitteln Min. / Max. 76.6%
14 mitteln Flache linear 76.1%

Tabelle C.4.: Trefferraten in Abhéngigkeit der Datenvorbehandlung — Datensatz ,,1¢

Rechnung Daten- Filter Intensitéts- Basislinien- Reklass.-
Nr. reduktion normierung  korrektur Trefferrate
35 16schen Histogramm  Min. / Max. 88.2%
47 16schen Histogramm  Min. / Max. linear 87.8%
27 16schen Mittelwert Fliche 87.7%
48 mitteln Histogramm  Min. / Max. linear 87.5%
36 mitteln Histogramm  Min. / Max. 87.4%
42 mitteln Histogramm  Fliche linear 87.4%
45 16schen abw. MW Min. / Max. linear 86.9%
34 mitteln Mittelwert Min. / Max. 86.8%
40 mitteln Mittelwert Fliche linear 86.8%
46 mitteln abw. MW Min. / Max. linear 86.8%
28 mitteln Mittelwert Fléache 86.1%
41 16schen Histogramm  Fliche linear 86.0%
26 mitteln Fliche 85.9%
33 16schen Mittelwert Min. / Max. 85.9%
29 16schen Histogramm  Fliche 85.7%
30 mitteln Histogramm  Fliche 85.6%
39 16schen Mittelwert Fléche linear 85.2%
38 mitteln Fliche linear 82.7%
44 mitteln Min. / Max. linear 82.6%
25 16schen Fliche 81.7%
37 16schen Fliche linear 81.2%
43 16schen Min. / Max. linear 80.6%
32 mitteln Min. / Max. 79.9%
31 16schen Min. / Max. 76.9%
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D. Glossar

benigner Tumor: gutartiger Tumor [65]

determiniert: Ein Algorithmus heif3t determiniert, wenn er jede Eingabe auf genau eine
Ausgabe abbildet.

Nichtdeterminierte Algorithmen kénnen bei gleicher Eingabe und Startbedingungen
unterschiedliche, moglicherweise auch falsche, Ergebnisse liefern. Man nutzt nicht-
determinierte Algorithmen, wenn sie mit wesentlich geringeren Ressourcen eine Pro-
blemlosung liefern und nicht zu oft falsche Ergebnisse auftreten. Beispiele sind die
stochastischen Algorithmen.

Auch bestimmte Fragestellungen, die auf eine spezielle Eigenschaft einer Losung
und nicht auf die Losung selbst zielen, kénnen mit nichtdeterminierten Algorithmen
bearbeitet werden, z. B. die Frage 0b es eine Losung gibt (wenn egal ist, welche). In
diesem Beispiel ist allerdings der gesamte Algorithmus (der die Frage beantwortet,
ob es eine Losung gibt) determiniert, wenn auch nicht deterministisch.

[42]

deterministisch: deterministisch Ein Algorithmus heifit deterministisch, wenn zu jedem
Zeitpunkt der Folgeschritt eindeutig bestimmt ist. Deterministische Algorithmen
sind immer auch determiniert. In der Regel arbeiten Rechner und auch die ver-
wendeten Programmiersprachen deterministisch. Man kann also streng genommen
nichtdeterministische Algorithmen nicht implementieren, jedoch nihert man sich
diesem Verhalten z. B. durch die Verwendung von Pseudo-Zufallszahlen an. Grund
fiir diese Bemiihungen ist, dass eine Reihe von Problemen mit nichtdeterministi-
schen Algorithmen knapper und klarer als mit deterministischen Algorithmen zu
l6sen sind.

vgl. NP-Vollstindigkeit
[42]
disjunkt: svw. getrennt, unvereinbar, sich gegenseitig ausschliefend. Zwei disjunkte Er-

eignisse konnen nicht gleichzeitig eintreten. Z. B. kann ein Objekt nicht gleichzeitig
mehreren Klassen angehoren. [80]

Effizienz: Ein Algorithmus heif3t effizient, wenn er mit moglichst geringem Rechenaufwand
(Laufzeit, Speicherbedarf, ...) ein gegebenes Problem 16st.

Ein Algorithmus mit polynomialer Laufzeit gilt als effektiv, ein Algorithmus mit ex-
ponentieller Laufzeit nicht [42; 95]. Es existiert eine Reihe von Problemen, fiir die
keine effizienten Algorithmen bekannt sind, insbesondere ist bei den NP-vollsténdi-
gen Problemen unbekannt, ob sie {iberhaupt effizient bearbeitbar sind.

Endothel: Gewebe, das die Blut- und Lymphgefifie sowie die Herzraume auskleidet.[65]
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Extinktion: Die Extinktion E ist definiert als

I
E:=—logT = —log(l>,
0

wobei T die Transmission ist.

Siehe auch Lambert-Beersches Gesetz

Grundgesamtheit: Die Menge aller Ojekte, die zur betreffenden Fragestellung untersucht

werden konnte.

Bsp: fiir eine Wahlprognose ist die Grundgesamtheit die Menge aller Wahlberechtig-
ten.

Bei analytischen Fragestellungen ist die Grundgesamtheit oft sogar unendlich gro8.
In aller Regel konnen jedoch bereits endliche Grundgesamtheiten nicht untersucht
werden, daher wird mit Stichproben gearbeitet. [96][74]

Hamming-Distanz: Maf fiir die Distanz zwischen zwei Bit-Strings. Die HAMMING-Dis-

tanz ist die Summe aller unterschiedlichen Bits. [43]

Hamatoxylin-Eosin-Farbung: gebriuchliche histologische Farbemethode, Zellkerne und

Knorpel werden blau, die restlichen Zellbestandteile rot gefirbt.[66]

Heuristik: (Informatik) Strategie zur Problemlésung, die auf plausiblen Annahmen, Ver-

mutungen und Erfahrungen beruht. Die Leistungsfihigkeit solcher Strategien ist
nicht beweisbar, aber durch Experimente an typischen Problemen abschétzbar. Viele
Heuristiken liefern fiir sehr komplexe Probleme im Allgemeinen schnell gute Ergeb-
nisse.

Die Nachbildung menschlicher Vorgehensweisen zur Problemlosung, das schrittwei-
se Vorantasten an die Losung und die Anwendung von Faustregeln sind typische
Grundmuster fiir Heuristiken. Ein wichtiges Anwendungsgebiet der Heuristiken sind
die NP-vollstdndigen Probleme, typische Implementationen sind evolutionére Algo-
rithmen und viele Verfahren zum Durchmustern von Entscheidungsbdumen.

[42]

Hyperplasie: Groflenzunahme eines Organs durch Vermehrung der Zellen und Gewebebe-

standteile [66]

Exzess: auch Uberhohung oder Kurtosis einer Verteilung.
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mit n;-- - Zahl der Messwerte in der i-ten (Histogramm-)Klasse

—3 (D.1)

n - - - Zahl aller Messwerte
T - - - Mittelwert der Messwerte
§-- - Standardabweichung

Fiir eine Normalverteilung erhélt man eine Kurtosis von 0, ist das Maximum der vor-
liegenden Verteilung hoher als das der Normalverteilung, so wird der Exzess positiv.
[97]



Lambert-Beersches Gesetz: Fiir verdiinnte Losungen gilt:

E =¢-c-d,bzw. fiir Gemische

E:ZEi'Ci'da
Vi

dabei ist E die Extinktion, ¢; = €;(\) der molare dekadische Extinktionskoeffizient
der Substanz i, ¢; deren Konzentration und d die durchstrahlte Schichtdicke.

Laufzeit: Die Laufzeit eines Algorithmus ist die Anzahl der durchgefiithrten Rechenschrit-
te. Die Laufzeit ist ein wichtiger Teil der Betrachtungen zur Komplexitét eines Algo-
rithmus, man gibt die worst-case(maximale) und die average-case (mittlere) Laufzeit
an.

In der Regel gibt man die Ordnung beziiglich der Eingabe an: t(n) = O (n).

[42]
Mahalanobis-Distanz: ein Distanzmaf}, das die Kovarianz-Struktur der Daten beriick-

sichtigt. Dadurch wird Unabhéngigkeit gegeniiber linearen Transformationen er-
reicht.

s (% x8) = 3 (0 — %) 781 (3, — 1)

Die Mahalanobis-Distanz steht in engem Zusammenhang mit der Datenbeschreibung
bei der linearen Diskriminanzanalyse (Kap. 6.2 (S. 18)). [74][72][71]

maligner Tumor: bosartiger Tumor [65]

multivariate Normalverteilung: Eine Zufallsvariable Y € R™ heit multivariat
normalverteilt, wenn alle Linearkombinationen Z = a’’Y mit Z € R normal-
verteilt sind.

Man schreibt:

Y ~ Ny (41: ) (D:2)

Dann exisistieren auch

E(Y) = p und

S = COV (Y) (D-3)

Ist S positiv definit, das heiBt rang (S) = m, so exisitiert die Dichtefunktion
1

V@mP /18]

Ist S positiv semidefinit, also rang (S) = p < m, so spricht man von einer
singularen oder degenerierten Normalverteilung.

f(x) = e 30w xp) (D.4)

Gilt 4 =0 und S = I, so liegt eine multivariate Standardnormalverteilung
vor.

U~ N, (0:1,) (D.5)
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Eine wichtige Eigenschaft der multivariaten Normalverteilung ist, dass alle linearen
Transformationen wieder zu multivariaten Normalverteilungen fithren. Damit ist es
moglich, eine beliebige multivariat normalverteilte Variable Y ~ N,,(p;S) in eine
multivariat standardnormalverteile Variable U ~ Nj,(0;1I) zu tiberfiihren.

Auch die Transformation einer multivariaten Standardnormalverteilung in eine be-
liebige multivariate Normalverteilung ist moglich.

[72]

Nekrose: ortlich begrenztes Absterben von Zellen, Geweben oder Organen wihrend des
Lebens des Organismus [66]

Neoplasie: Neubildung (von Gewebe)[66]

NP-volistandig: Die Menge NP umfasst alle Probleme, die mit nichtdeterministischen
Algorithmen in polynomialer Laufzeit gelost werden kénnen, die Menge P alle Pro-
bleme, die mit deterministischen Algorithmen in polynomialer Laufzeit 16sbar sind.
Es gilt P C NP.

Eine wichtige Frage der Informatik ist, ob P eine echte Untermenge von NP ist
oder P = NP gilt. Die NP-vollstindigen Probleme zeichnen sich dadurch aus, dass,
wenn ein fiir ein NP-vollstindiges Problem ein Losungsweg in P gefunden wird,
gleichzeitig gezeigt ist, dass NP = P gilt.

Dies ist bislang nicht gelungen. Fiir die N P-vollstindigen Probleme sind also keine
effizienten Losungswege bekannt. [42; 95]

overfitting (Ubermodellierung): Mit wachsender Komplexitdt kann ein Modell immer
besser an einen gegebenen Datensatz angepafit werden. Allerdings soll meist keine
perfekte Abbildung der Trainingsdaten erfolgen, sondern nur der verallgemeinerbare
Anteil an Informationen dieser Daten soll in das Modell einfliefen.

Ist das Modell nicht komplex genug, so werden weniger Informationen aus den Daten
zur Modellbildung genutzt als nutzbar sind, die Ergebnisse sowohl bei der Anwen-
dung auf die Trainingsdaten als auch bei Anwendung auf Testdaten erreichen nicht
die mogliche Genauigkeit.

Wird ein Modell iiber diesen Punkt hinaus an die vorhandenen Daten angepasst, so
spricht man von Ubermodellierung oder overfitting. Dann sind die Ergebnisse fiir die
Trainingsdaten sehr gut, aber fiir Testdaten werden sie mit steigender Komplexitét
des Modells immer schlechter.

Phagozytose: Aktive Aufnahme an der Zelloberfliche angelagerter Teilchen in die Zelle.
Wichtiger Abwehrmechanismus. [66]

positiv definit: Eine symmetrische (genauer: hermitesche) Matrix A € R™*™ heifit positiv
definit, wenn fiir alle x € R™\{0} gilt:

x'Ax >0

Weitere notwendige und hinreichende Bedinungen fiir das Vorliegen einer positiv
definiten Matrix sind:
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e alle Eigenwerte sind positiv (groler 0)
e cs existiert eine Matrix W, so dass WIW = A

e alle linken, oberen Untermatrizen haben positive Eigenwerte

Positiv definite Matrizen sind nicht-singuldr und daher invertierbar.

98; 99]

positiv semidefinit: Eine symmetrische Matrix A € R™ "™ heif3t positiv semidefinit, wenn
fiir alle x € R™\{0} gilt:

xT Ax >0

Eine dquivalente Forderung ist, dass die Eigenwerte nicht negativ sein diirfen.
siehe auch positiv definit
[98; 99]

Proliferation: Wucherung, erhebliche Zell- und Kapillarvermehrung [66]
Schiefe:
o omi(w — 1)
0'= — 3
ns
mit  n; - - - Zahl der Messwerte in der i-ten (Histogramm-)Klasse
n - - - Zahl aller Messwerte

T - - - Mittelwert der Messwerte

§-- - Standardabweichung

Fiir symmetrische Verteilungen ist die Schiefe 0, fiir rechtsseitig-asymmetrische Vr-
teilungen negativ. [97]

stochastischer Algorithmus: Algorithmus, dessen Ausgabe und / oder Reihenfolge der
Bearbeitung der Anweisungen von zufilligen Ereignissen abhéngt. Die Wahrschein-
lichkeit, dass eine bestimmte Entscheidung getroffen wird, kann gegeben sein. Sto-
chastische Algorithmen sind im Allgemeinen weder deterministisch noch determi-
niert, sie konnen auch falsche Losungen ausgeben, jedoch ist das Verhalten der Al-
gorithmen bzgl. solcher Fehler sehr unterschiedlich.

Die Implementation solcher Algorithmen benétigt Zufallszahlen, in der Regel nutzt
man aber Pseudo-Zufallszahlen, die im Rechner erzeugt werden kénnen. Diese sind
meist gleichverteilt, konnen aber in beliebig verteilte Pseudo-Zufallszahlen iiberfiihrt
werden.

[42; 100]

Testdaten: Daten, auf die ein gebildetes Modell angewandt wird, die jedoch an der Mo-
dellerstellung vollig unbeteiligt waren. Siehe auch Trainingsdaten.

Trainingsdaten: Daten, die zur Erstellung eines Modells benutzt werden. Siehe auch Test-
daten.
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Transmission: Die Transmission 7T ist definiert als

T:=—
Iy’
wobei I die Intensitéit der durch die Probe hindurchgelangenden Strahlung und Iy
die Intensitdt der eingestrahlten elektromagnetischen Welle ist. Die Transmission
gibt den Anteil der Strahlung an, der die Probe durchdringt.

Wellenzahl: Die Wellenzahl 7 ist als der Kehrwert der Wellenlénge definiert und damit
der Energie der Welle proportional.
1 v FE

Vi=—=—

A c:%

1

In der IR-Spektroskopie wird meist die Einheit é = cm™ -~ verwendet.

zentraler Grenzwertsatz: Sei X eine Folge unabhéngiger ZufallsgroBen, charakterisiert
durch die Erwartungswerte E (X)) = uj und Varianzen o; und Z, die daraus wie
folgt gebildete neue Zufallsgrofie

k=1 k=1

mit der Verteilungsfunktion Fyz_ .

Ist weiterhin die LINDENBERG sche Bedingung

. 1

lim - > / (z — p)?dFx, (z) =0
k=1

|z —pg | >ebp

fiir beliebige € > 0 erfiillt, so gilt:

lim Fy (z) = ®(z) = e 3t dt und lim b, — oo

n—00 21 n—00

die neue Zufallsvariable ist also fiir n — co normalverteilt mit Erwartungswert null
und Standardabweichung 1. Die LINDENBERG sche Bedingung ist dabei hinreichend
und notwendig.

Sie bedeutet im Wesentlichen, dass die Verteilung einer neuen Zufallsvariablen, die
die Summe vieler Zufallsvariablen ist, gegen die Normalverteilung konvergiert, wenn
die einzelnen Summanden jeweils nur einen kleinen Anteil an der Summe haben, oder,
noch anders gesagt, keine der einzelnen Zufallsvariablen die neue Variable dominiert.

[73; 80; 101]
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