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Kiinstliche Intelligenz
und maschinelles Lernen
in der intensivmedizi-
nischen Forschung und
klinischen Anwendung

Zusammenfassung

Kaum einer Entwicklung wird ein grofe-
rer Einfluss auf unser tagliches Arbeits-
leben vorhergesagt, als der kiinstlichen
Intelligenz (KI). Ein populdres Anwen-
dungsfeld der kinstlichen Intelligenz
ist das sogenannte maschinelle Lernen,
die Disziplin, die sich mit der Generie-
rung von computerisiertem Wissen aus
Erfahrung durch einen selbstadaptiven
Algorithmus beschéftigt. Insbesondere
der hohe Anwendungsbezug, zum Bei-
spiel im Bereich der Mustererkennung
und Pradiktion, macht das ,Machine
Learning” heute zu einem bevorzugten
Anwendungsfeld.

Insbesondere in der Intensivmedizin,
charakterisiert durch aullergewdhnlich
hohe Datendichte und weitverbreitete
computergestiitzte Datenerfassungsrou-
tinen, hat das maschinelle Lernen in
jlingster Zeit auch im wissenschaftlichen
Kontext relevanten Einfluss gewonnen.
Die Datendichte der Intensivmedizin,
resultierend aus der mittlerweile stetig
steigenden Anzahl konnektierter Gerite
und Datenstrome, macht die Anwen-
dung von Kl zu einem bevorzugten An-
wendungsfeld in der Forschung und Ent-
wicklung. Dies er6ffnet neue Horizonte
fur die Praxis. So werden Kl-basierte Al-
gorithmen in Zukunft nach Validierung
nicht nur das Verhalten der beteiligten
Professionen, sondern auch direkt die
Behandlung der Patienten beeinflussen
koénnen.

In diesem praktischen Leitfaden soll ein
,Hands-on”-Einstieg in das maschinelle
Lernen fiir die Anwendung in der Inten-
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sivmedizin mittels Praxisbeispielen aus
dem wissenschaftlichen Alltag gegeben
werden. Weiterhin werden ethische
und regulatorische Aspekte der neuen
Technologien adressiert.

Summary

Hardly any other development is pre-
dicted to have a greater impact on our
daily working life than artificial intelli-
gence (Al). A popular field of application
of artificial intelligence is the so-called
“machine learning”, the discipline that
deals with the generation of computerised
knowledge from experience through
self-adaptive algoriths. Especially the
high practical relevance, for example,
in the field of pattern recognition and
prediction, makes machine learning a
preferred field of application in the
medical domain.

Especially in intensive care medicine,
characterised by an exceptionally high
data density and widespread computer-
based data acquisition routines, machine
learning has recently gained relevant
influence in a scientific context as well.
The data density of intensive care
medicine, resulting from the steadily
increasing number of connected devices
and data streams, makes the application
of Al a preferred field of application in
research and development. This opens
up new horizons for practice. Thus, after
validation, Al-based algorithms in future
will not only be able to influence the
behaviour of the professions involved,
but also directly influence the treatment
of patients.
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This practical guide is intended to pro-
vide a “hands-on” introduction to ma-
chine learning for use in intensive care
medicine, based on practical examples
from everyday scientific life. Further-
more, ethical and regulatory aspects of
the new technologies are addressed.

Selbstindig arbeitende Narkosegerite,
intelligente Algorithmen, die eine ge-
fahrliche Krankheit schon Jahre vor dem
Ausbruch vorhersagen, Roboter, die
Routineaufgaben tibernehmen - kaum
einer Technik wird ein groRerer Einfluss
auf unser tdgliches Leben vorhergesagt
als der kiinstlichen Intelligenz (KI). Diese
entspringt der Kombination verschiede-
ner Naturwissenschaften, insbesondere
der Informatik, Mathematik und Physik,
und wurde in ihrer Entwicklung wesent-
lich auch durch Erkenntnisse und Be-
obachtungen aus der Biologie, Medizin
und Philosophie beeinflusst. Heute wird
der Bereich der kiinstlichen Intelligenz

tberwiegend als Teilgebiet der Infor-
matik beschrieben. Ein sehr populéres
Anwendungsfeld der kiinstlichen Intel-
ligenz ist das sogenannte maschinelle
Lernen (meist als ,Machine Learning”
bezeichnet), die Disziplin, die sich mit
der Generierung von computerisiertem
Wissen aus Erfahrung durch einen
selbstadaptiven Algorithmus beschaftigt
[1]. Insbesondere der hohe Anwen-
dungsbezug, zum Beispiel im Bereich
der Mustererkennung und Pradiktion,
macht das ,Machine Learning” heute
zu einem bevorzugten Anwendungsfeld
[2].

Als Teilgebiet des maschinellen Lernens
ldsst sich das sogenannte tiefgehende
Lernen bezeichnen (,Deep Learning”).
Unter der Verwendung hierarchischer
Klassifikationen, dem Aufbau eines
biologischen Nervensystems 4hnelnd,
kénnen Algorithmen mit Hilfe von
,Deep Learning” Aufgaben erfiillen,
deren Komplexitit noch vor wenigen
Jahren unerreichbar war. So werden
diese mittlerweile bevorzugt im Bereich
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der visuellen Klassifikation (z.B. der
Erkennung von Hautkrebs oder der vi-
deogestiitzten Chirurgie [3,4]) sowie in
komplexen Optimierungsprozessen (z.B.
der Verarbeitung von Vitaldaten in Echt-
zeit auf Intensivstationen [5]) eingesetzt.

Insbesondere in der Intensivmedizin,
charakterisiert durch aulergewdhnlich
hohe Datendichte und weitverbreitete
computergestiitzte Datenerfassungsrou-
tinen, hat das maschinelle Lernen in
jlingster Zeit auch im wissenschaftlichen
Kontext relevanten Einfluss gewonnen,
z.B. bei der Optimierung der Vasopres-
sordosierung [6] oder bei der Vorher-
sage ungeplanter Wiederaufnahmen von
Patienten [7,9] sowie bei telemedizini-
schen Anwendungen [8]. Insbesondere
die Veroffentlichung zweier medizini-
scher Datenbanken, der ,Medical Infor-
mation Martfor Intensive Care lll database
(MIMIC-III” [10], bestehend aus Daten
von 61.532 Intensivpatienten des Beth
Israel Deaconess Medical Center (USA),
und der ,elCU Collaborative Research
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Database v2.0 (elCU)” [11], bestehend
aus Daten von 200.859 Intensivpatienten
von {ber 300 Intensivstationen der USA,
hat zu einer Demokratisierung der For-
schung in diesem Bereich gefiihrt. Jingst
istauch ein europdisches Aquivalent, die
,AmsterdamUMCdb”, mit assoziierten
Daten von 20.181 Intensivpatienten ver-
offentlicht worden [12]. Mit diesen retro-
spektiven Daten konnen Wissenschaftler
nun Kl-Systeme auch ohne Zugang zu
proprietdren Krankenhausdaten und da-
mit einhergehenden eventuellen Daten-
schutzbedenken trainieren.

Neben der technischen Entwicklung
bestimmt das Vertrauen in das KI-System
die Umsetzung am Krankenbett. Ver-
trauen kann definiert werden als die
Erwartung eines Individuums, bei eige-
ner Unsicherheit und Verletzlichkeit von
einem externen Akteur, bei der Zielerrei-
chung unterstiitzt zu werden. Im Bereich
der Medizin wdre dies entsprechend die
Erwartung eines Patienten gegeniiber
einem behandelnden Arzt, die Ursache
seiner korperlichen Beschwerden zu
diagnostizieren und erfolgreich zu be-
handeln. Ein solcher Akteur kann ein KI-
System sein, wobei zum heutigen Zeit-
punkt Patienten dem Arzt im Kontrast
zu einer Maschine insgesamt deutlich
starker vertrauen [13].

Beeinflusst wird dieses Vertrauen in das
System durch eine Vielzahl heterogener
Faktoren, zum Beispiel Zuverldssigkeit,
Fehlalarmrate, Komplexitdt der Aufgabe
und vor allem die Erklarbarkeit der
Entscheidung. Wdéhrend die Zuverlds-
sigkeit und Fehlerrate durch den stetigen
technologischen Fortschritt zunehmend
optimiert werden kdnnen, sinkt indessen
die Erklarbarkeit entsprechender Sys-
teme. Durch die Einfiihrung des pro-
babilistischen Lernens und des ,Deep
Learning” wurden Anwendungen bei-
spielsweise immer erfolgreicher, jedoch
zugleich immer undurchsichtiger. Funk-
tionsweise und Anwendung von KI-
Systemen gleichen daher oft einer mys-
teriosen ,Black-Box”, deren Inneres (der
Grund fiir die jeweilige Entscheidung)
unverstandlich bleibt. Wie kann also
tberhaupt sichergestellt werden, dass
ein System die ethischen Grundsitze
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fur KI wie Nicht-Nachteiligkeit, Vorteil-
haftigkeit, Autonomie und Gerechtigkeit
tatsachlich erfillt, wenn nicht einmal
erklart werden kann, welche Faktoren
und Verarbeitungsprozesse dem Ergeb-
nis eines Kl-Systems zugrunde liegen?
Die Einhaltung ethischer Grundsatze
konnte demnach fir undurchschaubare
KI-Systeme nie erwiesen werden. Pro-
blematisch ist zudem, dass Individuen,
die bestimmte Daten (mithilfe von KI-
Systemen) verarbeiten, auch hierflr ver-
antwortlich sein und Rechenschaft able-
gen sollten [14]. Erklarbarkeit bedeutet
also sowohl Verstandlichkeit als auch
Verantwortlichkeit. Wenn Entscheidun-
gen von Medizinern durch hoch entwi-
ckelte KI-Systeme ergdnzt und in einigen
Féllen sogar tbersteuert werden, sollten
die menschlichen Experten demnach auf
Anfrage immer noch die Moglichkeit
und Fihigkeit besitzen, den Prozess der
Maschinenentscheidung nachzuvollzie-
hen und zu erldutern [15]. Ein solcher
Experte muss nicht zwingendermalen
der behandelnde Arzt sein, auch der
Programmierer des verwendeten KI-
Systems kdame dafiir infrage, wobei von
diesem nur die technische, nicht aber
die medizinische Expertise erwartet
werden konnte. Wichtig ist nur, dass die
Funktionsweise bzw. die Entscheidungs-
rationale des Systems gegeniber Dritten
(z.B. Richtern, Jurys) erldutert werden
kann. Vor allem in moralisch belasteten
Situationen, die einer gerichtlichen Be-
gutachtung standhalten missen, ist dies
essenziell. Im medizinischen Bereich
konnen solche Situationen haufig ein-
treten, wenn beispielsweise ein Behand-
lungsfehler zum Tod des Patienten fiihrt.
Ein wesentliches Kriterium erklarbarer
kiinstlicher Intelligenz — insbesondere
in der Medizin — bleibt somit Kausalitat
sowie die Messung der Qualitdt der
Erklarbarkeit. Aufgrund dieser Pramis-
sen existiert inzwischen Forschung zu
serklarbarer KI”, die dartiber Aufschluss
liefern soll, warum neuronale Netze ihre
Entscheidungen treffen [16] und wie
von Menschen interpretierbare Modelle
entwickelt und optimiert werden kon-
nen [13]. Gut moglich ist also, dass in
Zukunft addquate Erklarungen fir die
getroffenen  Entscheidungen von KI-

Systemen erzeugt werden kénnen [17].
Auch die Europdische Kommission hat
sich jlingst in einem Whitepaper zu dem
Thema positioniert [18].

In diesem praktischen Leitfaden soll ein
,Hands-on”-Einstieg in das maschinelle
Lernen fiir die Anwendung in der Inten-
sivmedizin mittels Praxisbeispielen aus
dem wissenschaftlichen Alltag gegeben
werden. Dieser richtet sich explizit an
Einsteiger in diese Disziplin und soll den
Ausgangspunkt fir die Vertiefung mittels
weiterer Literatur bilden.

Maschinelles Lernen und

Anwendungsfelder

Das maschinelle Lernen bezeichnet
die Subdisziplin der Computerwissen-
schaften, die sich auf Basis vorhandener
Datenbestinde mit der automatisierten
Entwicklung von Algorithmen durch
Computer zur eigenstandigen Problem-
[6sung beschaftigt.

Arthur L. Samuel, einer der Pioniere des
maschinellen Lernens, definierte den
Begriff 1959 wie folgt: ,(Machine
Learning is the) field of study that gives
computers the ability to learn without
being explicitly programmed” [19]. Er
beschreibt damit die wesentliche Idee
und Grundannahme des maschinellen
Lernens in seiner heute angewandten
Form: Durch Training an Datensdtzen
generiert der Computer Erfahrung, welche
er in Form eines trainierten Algorithmus
als Wissen manifestiert. Bei der Durch-
fihrung von Aufgaben kann er das an-
trainierte Wissen abrufen und an bisher
unbekannten Daten anwenden.

Im Wesentlichen werden zwei unter-
schiedliche Ansitze unterschieden: Das
Uberwachte Lernen (,supervised learn-
ing”) und das uniberwachte Lernen
(,unsupervised learning”), wobei das
Uberwachte Lernen noch in speziali-
sierte Bereiche wie bestiarkendes Lernen
(,reinforcement”) und teiliberwachtes
(,semisupervised”) Lernen subsegmen-
tiert werden kann (Abb. 1). Oft wird
das sogenannte bestirkende Lernen
(,reinforcement”), bei dem ein Agent
selbstdndig eine Strategie erlernt mit
dem Ziel, erhaltene Belohnungen zu
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maximieren, als eigenstindige Kategorie
angesehen.

Das Grundprinzip des berwachten
Lernens ist die Generierung einer ma-
thematischen Funktion auf Basis eines
Trainings mittels bekannter Eingabe-
und Ausgabedatensatze. Diese Funktion

kann dann genutzt werden, um Aussagen
ber die der Beobachtung zugrunde lie-
gende Gesetzmafigkeit zu treffen, also
etwa Assoziationen oder Pradiktionen.

Der Begriff des ,lUberwachten” Lernens
ergibt sich aus der Tatsache, dass der
Algorithmus wahrend des Trainings den
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korrekten Funktionswert zur Verfligung
hat, um die Gite seiner Pradiktion zu
tberpriifen — sinnbildlich wie ein Lehrer,
der die Aufgaben seines Schiilers tber-
wacht, die richtigen Antworten kennt
und gegebenenfalls korrigiert [20]. So
vergleicht die Kl bei jedem Trainings-
durchlauf die errechnete Antwort mit der
richtigen Antwort und passt darauf basie-
rend ihren Rechenweg so an, dass sich
die Qualitat der errechneten Antworten
standig verbessert und den richtigen
Antworten immer ndherkommt. Diese
Algorithmen werden oft in Regressions-
oder Klassifikationsaufgaben genutzt.
Das in Abbildung 2 dargestellte Flussdia-
gramm gibt einen fragestellungsorien-
tierten Uberblick tber etablierte Algo-
rithmen.

Uberwachtes Lernen

Lineare Regression

Beispiel: Ein Forscher mochte die op-
timale Dosierung fir ein neues Medi-
kament finden. Die Hypothese ist, dass
sie eng mit anderen Laborbefunden (z.B.
Leberenzymen, Kreatinin) des Patienten
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Flussdiagramm der etablierten Algorithmen in der medizinischen Forschung, modifiziert nach [21].
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Tabelle 1
Beispieldaten fiir eine Regressionsfragestellung im intensivmedizinischen Kontext.
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Patient Kreatinin Medikamenten-
mg/d| spiegel
ng/ml
A 0,8 30 1 1.000
B 1,1 50 0,5 6.000
C 1,9 70 5 2.000
D 2,7 90 8 ?

assoziiert ist. Die Fragestellung ist nun,
ob es moglich ist, den Medikamen-
tenspiegel im Blut allein durch die
Verwendung der anderen Surrogate
vorherzusagen (Tab. 1).

Zur Vereinfachung der Fragestellung
wird hier zundchst nur eine Zielvariable
betrachtet: Der Zusammenhang zwi-
schen Kreatinin und dem resultierenden
Medikamentenspiegel. Dieser ist in Ab-
bildung 3 exemplarisch visualisiert.

Intuitiv ldsst sich ein linearer Zusam-
menhang erahnen, in Abbildung 3 als
gestrichelte Linie dargestellt. Dieser Zu-
sammenhang ldsst sich mit der Glei-
chung

fl@)=mz+Db

beschreiben, wobei m die Steigung
der Gerade und b den Schnitt mit der
y-Achse angibt. Die sogenannte Hypo-
thesenfunktion soll im Kontext des ge-
stellten Problems die Frage beantworten,
wie der Zusammenhang zwischen Krea-
tinin und Zielvariable zu beschreiben
ist. Ziel des angewendeten Algorithmus
soll es nun sein, die Variablen m und

Abbildung 3
A
el .
) e
Z o 0
g o -0
5] O
£ 0.
-
3 o
>

\/

Kreatininspiegel

Exemplarischer Zusammenhang zwischen
Kreatininspiegel und Zielvariable.

b moglichst genau zu bestimmen mit
dem Ziel, den mathematischen Zusam-
menhang zu beschreiben. Ein solcher
Zusammenhang ldsst sich z.B. durch
den Algorithmus der ,linearen Regres-
sion” des Maschinenlernens ndherungs-
weise 16sen. Der Vollstandigkeit halber
sei erwahnt, dass dies nur einer der An-
sdtze fir die Losung eines Regressions-
problems ist. Die Vorgehensweise dieses
Algorithmus ldsst sich prototypisch auf
andere Algorithmen des maschinellen
Lernens tbertragen, sodass hier eine ge-
nauere Erlauterung der grundsatzlichen
Herangehensweise erfolgt.

Definition einer Fehlerfunktion: Sie soll
angeben, wie gut oder schlecht die Ab-
schatzung des Algorithmus gewesen ist.
Fiir ein Variablenpaar (m, b) im genann-
ten Beispiel soll ein ,Fehlerwert” aus-
gegeben werden, anhand dessen sich
die Gite der aktuellen Pradiktion
abschidtzen ldsst. Die Fehlerfunktion
der linearen Regression kalkuliert fiir
jedes Wertepaar (x, y) die quadrierte,
summierte Distanz der vorhergesagten
Funktion (mx+b) zu den tatsdchlichen
Werten (,mean squared error”). Die
Quadrierung wird vorgenommen, damit
sich einerseits negative und positive
Abweichungen nicht in der Summe
nivellieren und andererseits Ausreifler
starker ins Gewicht fallen und verbessert
werden.

1 N
Error,, = ~ Z (v, = (mx, + b))’

Damit ergibt sich der Zusammenhang,
dass eine bessere Vorhersage einen ge-
ringeren Wert der Fehlerfunktion ergibt.
Visualisiert man nun die Fehlerfunktion
in Abhangigkeit der Vorhersage, so lsst

sich diese als Oberfliche darstellen
(Abb. 4a). Eine schlechtere Vorhersage
(in der Abbildung rétlich dargestellt)
befindet sich weiter entfernt vom ,Tal”
(bldulich dargestellt), in dem der ge-
ringste Fehler besteht.

Optimierung der Fehlerfunktion: Ziel
des Algorithmus ist es nun, eine Opti-
mierung der Fehlerfunktion durchzufiih-
ren mit dem Ziel, den Ort des geringsten
Fehlers und damit der héchsten Pradik-
tionsglite zu finden. In diesem Fall wird
das sogenannte Gradientenverfahren
(,gradient descent”) genutzt [22]. Dieser
iterative Optimierungsalgorithmus kal-
kuliert fiir eine Position auf der Ebene
den Ort des ,grofSten Abstiegs” mittels
partieller Ableitung und bewegt sich
nun in Schritten auf der Ebene in Rich-
tung Tiefpunkt der Ebene (visualisiert im
zweidimensionalen Raum in Abbildung
4b). Die Weite der Schritte (im Bereich
des maschinellen Lernens als ,Learning
Rate” bezeichnet) gibt an, wie weit sich
der Algorithmus in Richtung Tal der Kurve
bewegt. Diese Variable sollte ebenfalls
optimiert werden, sodass dem Ziel mit
moglichst groen Schritten entgegenge-
laufen wird und keine Uberschreitung
des Ziels entsteht. Die vorhergehenden
Erlauterungen beziehen sich jedoch nur
auf eine univariate lineare Regression,
d.h. den Zusammenhang zwischen
einer Ursprungs- und Zielvariable. Im
gewdhlten Beispiel ist der Medikamen-
tenspiegel also nicht nur vom Kreatinin,
sondern auch von anderen klinischen
Surrogaten abhdngig. Ein einfacher linea-
rer Zusammenhang kann also nicht
mehr angenommen werden. Vielmehr
handelt es sich eher um einen multi-
dimensionalen Vektor, welcher den Zu-
sammenhang beschreibt. Die Visuali-
sierung der Fehlerfunktion stellt sich
analog nicht mehr als 2-dimensionale
Ebene, sondern als komplexer Raum dar,
wobei 0 die zu optimierenden Parameter
reprasentiert.

Mittels eines solchen iterativen Optimie-
rungsverfahrens lassen sich Fragestellun-
gen der Regression gut bearbeiten. Da
es sich hierbei um komplexe Verfahren
handelt, konnen Techniken des maschi-
nellen Lernens hierbei bevorzugt ange-
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Abbildung 4
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Abbildung 4a: Visualisierung eines exemplarischen Gradientenverfahrens im dreidimensionalen Raum.
Abbildung 4b: Visualisierung eines exemplarischen Gradientenverfahrens im zweidimensionalen Raum.

wendet werden. Ein besonderer Vorteil
ist, dass ein einmal trainiertes Modell
mit nur geringem Rechenbedarf erneut
abgefragt werden kann.

Klassifikation mittels logistischer
Regression

Beispiel: Ein Krankenhaus mochte die
Wiederaufnahme-Quoten auf die Inten-
sivstation fir Patienten mit einer be-
stimmten Krankheit vorhersagen. Das
Krankenhaus extrahiert die in Tabelle 2
genannten retrospektiven Daten aus der
Patientendatenbank des Krankenhauses.

Der Zusammenhang zwischen Flissig-
keitsbilanz und Wiederaufnahme ist ex-
emplarisch visualisiert in Abbildung 5.

Auch hier erfolgt zunichst eine Verein-
fachung des Problems auf einen biva-
riaten Zusammenhang: der Flussigkeits-
bilanz des Patienten und der dichoto-
men Variable “Wiederaufnahme des Pa-
tienten ja/nein”.

Tabelle 2
Beispieldaten fiir ein Klassifikationsproblem.

Eine mogliche Herangehensweise wdre
hier die vorab beschriebene Methode
der Generierung einer Hypothesen-
funktion, erganzt durch eine Schwellen-
funktion, welche die beiden Gruppen
nach ihrer Wahrscheinlichkeit, z.B.
bei dem Erreichen des Schwellenwerts
x>0,5 in Gruppen von y=1 respektive
y=0, klassifiziert. Dies ist in Abbildung
6a visualisiert, in der die Pradiktionen
der Gruppen jeweils grin (Wiederauf-
nahme) oder rot (keine Wiederauf-
nahme) markiert sind. Erganzt man nun
jedoch weitere Werte auBBerhalb dieses
Wertebereichs (wie in Abbildung 6b
demonstriert), lasst sich die Problematik
der linearen Regression flr Klassifika-
tionsprobleme erkennen: Durch die
Veranderung der Parameter der Hypo-
thesenfunktion (gestrichelt dargestellt)
werden nun zunehmend Werte falsch
der Kategorie ,keine Wiederaufnahme”
zugeordnet. Ein zweites Problem ist, dass

Patient Liegedauer Beatmungstage Fliissigkeitsbilanz  Wiederaufnahme?
A 45 10 +5.500 1 (a)

B 14 5 +500 0 (nein)

C 12 12 +2.300 0 (nein)

D 31 6 +1.500 ?

Kostenminimum

»
>

w

die Hypothesenfunktion auch negative
Werte annehmen konnte, was nicht dem
vorhergesehenen Wertebereich [0; 1] und
somit nicht der Realitdt entspricht.

Die mathematische Losung dieses Pro-
blems besteht in der Nutzung einer logis-
tischen Hypothesenfunktion, welche fol-
gende Eigenschaften zeigt: i) Die Wahr-
scheinlichkeit liegt im Intervall [0, 1],
ii) sie liegt symmetrisch um den Wen-
depunkt y=0,5, iii) Sie verlauft sigmoid
asymptotisch zu ihren Intervallgrenzen
{0, 1} (Abb. 7).

Eine direkte Berechnung der optimalen
Regressionskurve ist nicht mdoglich, da-
her erfolgt auch diese einer iterativen
Herangehensweise, meistens mittels der
Methode der hochsten Wahrscheinlich-
keit (,Maximum likelihood”) [23]. Die

Abbildung 5
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Visualisierung des Klassifikationsproblems.
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Abbildung 6a/b: Lineare Regression des dargestellten Problems: a) Klassifikation mittels Schwellenwert, b) Klassifikation bei vergroertem Werteraum.
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Visualisierung der logistischen Funktion.

Hypothesenfunktion gibt hier nicht den
erwarteten Wert aus, sondern die Wahr-
scheinlichkeit des Eintretens der dicho-
tomen Variable — im Kontext des Bei-
spiels also die Wahrscheinlichkeit, dass
ein Patient auf die Station wieder auf-
genommen wird. Die Optimierung des
Modells erfolgt analog zur linearen Re-
gression mit der logarithmischen Like-
lihood-Funktion (,log loss”), welche
mittels eines Gradientenverfahrens op-
timiert wird. Auch hier ist eine multi-
variate Berechnung (zum Beispiel unter
Einbeziehung der anderen verfiigbaren
Variablen) moglich, auf die in diesem
Kontext jedoch nicht eingegangen wird.

Uniiberwachtes Lernen

Gruppierungsverfahren
Oftmals sind die grundlegenden Gesetz-
maligkeiten innerhalb von Datensdtzen

nicht klar erkennbar. Gruppierungsver-
fahren, meist als ,Clustering-Algorith-
men” bezeichnet, kénnen genutzt wer-
den, um zusammenhdngende Gruppen
innerhalb von Datensédtzen zu klassifi-
zieren. Da die ,richtige” oder ,falsche”
Losung nicht bekannt ist und der Algo-
rithmus auch kein Feedback erhalten
kann, wird diese Gruppe der Algorith-
men als uniiberwachte Lernalgorithmen
bezeichnet.

Tabelle 3
Beispieldaten fiir ein Gruppierungsproblem.

Beispiel: In einem murinen Sepsis-Mo-
dell reagieren bestimmte Mausstimme
unterschiedlich auf ein neues Medika-
ment. Es wird angenommen, dass dies
auf einen bestimmten Genpolymorphis-
mus zurtickzufiihren ist. Die Forschungs-
frage ist, wie man Mause in Kategorien
gruppiert und moglicherweise ihr Reak-
tionsmuster vorhersagen kann.

Beispieldaten sind in Tabelle 3 dargestellt
und in einer Punktwolke visualisiert.

Bereits bei der Betrachtung der Punkt-
wolke in Abbildung 8 lassen sich drei
Gruppen erahnen. Der grundsatzliche
Ansatz wird hier anhand des sogenann-
ten ,k-means-Algorithmus” erldutert, der
bereits 1957 von dem Informatiker S. P.
Lloyds publiziert wurde und fiir Grup-
pierungsverfahren breite  Anwendung
findet [24].

Der Algorithmus geht nun wie folgt vor

(Abb. 9):

o Zufdllige Wahl der Clusterzentren
(1): Der Algorithmus platziert die
Zentren c (in Abbildung 9 rot, gelb
und blau markiert) der Cluster
zufdllig innerhalb des Koordinaten-
systems der Daten.

Maus Expressionslevel Gen A Expressionslevel Gen B Tumornekrosefaktor-o
Level (pg/ml)

1 23 0,6 14

2 14 0,5 12

3 4 0 2
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e Zuordnung zum ndchsten Zentrum
(2): Fur jeden Punkt der Daten
sucht der Algorithmus nun das
nachste Zentrum, in dem er die
(z.B. euklidische) Distanz zu allen
Zentren ermittelt. Nun wird der
Punkt dem Cluster des nédchsten
Zentrums zugeordnet bzw. in einer
Abwandlung des Algorithmus, bei
dem sich die Varianz des Clusters
am wenigsten erhoht.

e Fiir jedes Cluster wird nun ein neuer
Schwerpunkt berechnet, in dem alle
Datenpunkte des Clusters j einbezo-
gen werden und die Zentren dorthin
verschoben werden [3].

¢ Es erfolgt erneut eine Zuordnung
zum ndchstgelegenen Zentrum. Diese
Schritte werden wiederholt, bis keine
Verdnderung der Zuordnung mehr
stattfindet, und damit die Gruppen
gefunden sind (Schritt 4).

Nachteil dieses Algorithmus ist, dass die
Klassifizierung stark von der initialen,
zufdlligen Wahl der Clusterzentren ab-
hdngig ist. Der Algorithmus findet damit
nicht zwangslaufig die besten Lésungen.
Weiterer Nachteil ist, dass die Anzahl
der Clusterzentren (also der moglichen
Gruppen) vorab gewdhlt werden muss.
Bei der Wahl einer zu kleinen oder zu
grollen Anzahl Zentren koénnen mog-
licherweise falsche Schliisse gezogen
werden.

Eine Abschitzung der moglichen Grup-
pen ist jedoch durch Visualisierung nicht
immer moglich, etwa bei mehrdimen-
sionalen (multivariaten) Fragestellungen,
sodass moglicherweise andere Algo-
rithmen, etwa die sogenannte ,dichte-
basierte rdumliche Clusteranalyse mit
Rauschen” (,DBSCAN"), von Vorteil sein
konnen [26]. Weiterhin sei an dieser
Stelle das sogenannte hierarchische
Clustering erwadhnt, welches die zu grup-
pierenden Elemente zu stetig grofReren
Clustern zusammenfasst und welchem
gerade im Bereich der biologisch-medi-
zinischen Fragestellungen eine wichtige
Rolle zukommt [27].
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Abbildung 8

Abbildung 9
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Mustererkennung mittels kiinst-
licher neuronaler Netze

Bereits mit dem Aufkommen program-
mierbarer Computer in den 1940er
Jahren beschrieben die Forscher Warren
S. McCulloch und Walter Pitts in ihrem
Werk ,A logical calculus of the ideas
immanent in nervous activity” [28]
Verkniipfungen von mathematischen Ele-
menten in Form eines Netzes, welches
in seiner Struktur dem Aufbau des Ner-
vensystems dhnelt, heute als kinstliche
neuronale Netze (,artificial neural net-
works“) bezeichnet.

Obwohl mittels kiinstlicher neuronaler
Netze bereits wenige Jahre spater be-
achtliche Erfolge erzielt werden konnten
— etwa die Erkennung einfacher Schrift-
zeichen — konnten diese jedoch zundchst
die in sie projizierten Erwartungen nicht
bestatigen. Dies lag unter anderem an
der damals vorliegenden mangelnden
Rechenleistung. In neuester Zeit erleben
diese Netzwerke eine Renaissance ins-
besondere im medizinischen Umfeld
durch ihre herausragenden Leistungen
im Anwendungsfeld der komplexen
Mustererkennung. Insbesondere zeigen
diese Netzwerke ihre Stirke in Aufga-
ben, die fir Menschen vergleichsweise
einfach zu |6sen sind, einen Compu-
teralgorithmus aber oft vor unlésbare
Aufgaben stellte. So ist es beispielsweise
vergleichsweise einfach, einem Com-
puter auf hochstem Niveau Schach
beizubringen, jedoch ausgesprochen
schwierig, zwei Gesichter voneinander
zu unterscheiden. Dieses Phanomen wird
heute als Moravec’s Paradoxon bezeich-
net. Aus Griinden der Vereinfachung
wird hier nur auf die Anwendung im
tiberwachten Lernen eingegangen.

Beispiel: Ein Forscher mochte den Zu-
sammenhang zwischen Volumenthera-
pie und Rekapillarisierungszeit bestim-
men. Zu diesem Zweck wurden Bilder
der Finger des Patienten zusammen mit
den Informationen gesammelt, ob die
Volumentherapie zu hdmodynamischer
Stabilitat fiihrte. Die Hypothese ist, dass
ein Algorithmus auf der Grundlage dieser
Informationen die Reaktion des Patienten
auf die Volumentherapie vorhersagen
kann (Tab. 4).
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Die Eingabewerte flir das neuronale
Netz (im Folgenden als ,Inputfeature”
bezeichnet) fiihren tber einen Verarbei-
tungsschritt zu einer Ausgabe (, Output”).
Diese Struktur wird analog zur biologi-
schen Struktur als Neuron bezeichnet.
Je nach Eingabe kommt es zu einer
Aktivierung oder Nichtaktivierung des
Neurons. Kombiniert man nun mehrere
Neuronen miteinander, so ergibt sich die
in Abbildung 10 dargestellte Struktur.

Je nach Kombination der Inputfeatures
entsteht nun also hier eine spezifische
Aktivierung der Neurone innerhalb der
zweiten Schicht. Da diese Zwischen-
schichten nicht sichtbar sind, werden sie
als so genannte ,hidden layer” bezeich-
net. Je mehr Zwischenschichten existie-
ren, desto tiefer ist das neuronale Netz.

Betrachtet man nun ein solches Neuron
mathematisch, so sorgen mehrere Funk-
tionen innerhalb dessen fiir die Entschei-
dung zur Aktivierung oder Nichtaktivie-

Tabelle 4
Beispieldaten fiir das neuronale Netzwerk.

rung. Die Inputfeatures (hier Alter, Reka-
pillarisierungszeit, etc...) werden je nach
Gewichtung innerhalb des Modells mit
einem Faktor multipliziert und innerhalb
einer Ubertragungsfunktion summiert.
Die Aktivierungsfunktion ¢, oft eine lo-
gistische Funktion, entscheidet nun tiber
den Schaltzustand des Neurons. Sie ist
je nach Art des neuronalen Netzwerks
spezifisch. So ergeben sich, je nach Art
des Inputfeatures, jeweils charakteristi-
sche Aktivierungsmuster. Das Netzwerk
wird nun analog der Vorgehensweise
des Uberwachten Lernens mittels eines
Datensatzes trainiert. Im Falle einer
falschen Ausgabe wird der Fehler iterativ
Schicht fiir Schicht in das Netzwerk
zuriickgefiihrt, dies wird als sogenannte
,backpropagation of error” bezeichnet.
Hierbei werden die Gewichte und der
Schwellenwert (oft als ,bias” bezeichnet)
entsprechend angepasst. Im Ausgangs-
problem sind die Inputfeatures des neu-
ronalen Netzes jedoch nicht definierte

Rekap.zeit Blasse Katecholamin Alter des Reagibel auf
s Areale dosierung Patienten Volumen-
mcg/kg/min therapie?
1 4 5 0,05 66 1
2 2 1 0,1 44 0
3 5 7 0,2 72 1
4 2 2 0,05 23 0
Abbildung 10
Input layer Hidden layer Output layer
Rekap.-
Zeit
Katecholamin- \
dosis
_ > Volumen-
Blasse reagibel?
Areale /
Alter

Kombinationen
von kiinstlichen
Neuronen zu
einem Netzwerk
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Werte innerhalb eines Datensatzes,
sondern einzelne Standbilder (,frames”)
aus dem Video des Patientendaumens.
Dies ist eine Aufgabe, die aufgrund
der Masse an Inputvariablen fiir einen
Computer ungleich schwerer zu l&sen ist
und mehr Rechenleistung erfordert. Fiir
ein solches Problem haben sich gefaltete
neuronale Netzwerke (,convolutional
neural networks”) etabliert [32].

Inputfeatures sind hier keine einfachen
numerischen Werte, sondern grolle
Matrizen, in denen jeder Wert z.B. fiir
eine Graustufe eines Pixels des Bildes
steht. Uber ein Filterverfahren wird die
Komplexitdt des Bildes in sogenannten
,convolutional layers” reduziert. So
konnten zum Beispiel in den oberen
Schichten des Netzwerkes Kanten, For-
men oder Gradienten erkannt und extra-
hiert werden, in den tieferen Schichten
zum Beispiel einzelne Bildkomponen-
ten, etwa Gegenstinde oder Personen.
Somit kann die Anzahl der Input-
werte und folglich die benétigte Rechen-
leistung verringert werden. In ,pooled
feature maps” werden die relevanten
Informationen zusammengefasst. Analog
zum biologischen Nervensystem eines
Kleinkindes erlernt das Netzwerk zu-
ndchst die Erkennung von Formen und
Farben, spéter Gegenstinde und deren
Verbindung miteinander, bis schlieRlich
eine Klassifikation stattfinden kann.
Im Kontext der Fragestellung konnte
zum Beispiel ein Aktivierungsmuster
zundchst spezifisch die Kanten, ein tie-
feres Muster beispielsweise scharfe von
unscharfen Begrenzungen bei der Reka-
pillarisierung, unterscheiden.

Werkzeuge und Herangehens-

weise

Mittlerweile ist fir die Anwendung
des maschinellen Lernens keine um-
fangreiche Programmierfdhigkeit mehr
vonndten. Software-Werkzeuge bringen
die Implementierung der gédngigen
Algorithmen mit und vereinfachen deren
Nutzung in grafischen oder vereinfach-
ten Oberflachen.

Ein idealer Einstieg ist die kostenfrei
verfiighare Software ,Waikato Environ-

Intensivmedizin
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ment for Knowledge Analysis” (WEKA),
welche von der Universitit Waikato in
Neuseeland entwickelt wird [33,34].
Die Software bringt eine grafische
Oberflache mit, welche die Arbeit mit
den Datenbanken stark vereinfacht. Die
Software verfligt tGber den ,Explorer”,
welcher ein unkompliziertes Testen
verschiedener Algorithmen ermdoglicht,
den ,Experimenter” fuir kontrollierte Ex-
perimente und den ,Knowledge Flow”,
welcher eine grafische Erstellung der
Datenextraktions-Pipeline ermdglicht.

Einen umfangreicheren und vertieften
Einstieg bietet die Beschaftigung mit der
Programmiersprache Python, welche
eine der schnellwachsenden Plattformen
fur angewandtes maschinelles Lernen
darstellt. Eine Vielzahl von umfang-
reichen Toolboxen, etwa Scikit-Learn
[35], Pandas [36] oder NumPy [37],
bieten Implementationen nahezu jedes
bestehenden Algorithmus, ermoglichen
umfangreiches Datenmanagement sowie
komplexe mathematische Operationen.
Die von der Firma Google in offener
Lizenz bereitgestellte Software Tensor-
flow [38,39] ermdglicht einen deutlich
vereinfachten Einstieg in das Deep
Learning mittels neuronaler Netze, etwa
zur Bildverarbeitung [39].

Eine weitere, gerade im Bereich der Sta-
tistik und Mathematik eingesetzte Pro-
grammiersprache ist R [40]. Diese wird
insbesondere aufgrund der grofen An-
zahl verfligbarerImplementierungen (z.B.
dem leistungsstarken Caret [41], wel-
ches insbesondere fir pradiktive Mo-
delle eingesetzt wird) und der hervorra-
genden Schnittstellen zu Datenbanken
und verkniipfter Software von vielen
professionellen Datenwissenschaftlern
bevorzugt genutzt. Die Extraktion der
Daten aus den jeweiligen Datenbanken
wird meist mittels der sogenannten Stan-
dardized Query Language (SQL) [42]
vorgenommen, welche eine spezifische
Abfrage der genauen Datensitze fiir
die Weiterverarbeitung ermoglicht. Eine
besondere Herausforderung ist hier die
Verkniipfung von medizinischem Wissen
mit technischer Expertise, erforderlich
fur die wissenschaftliche Genauigkeit
fur die getroffenen Prognosen. Eine
grolle wissenschaftliche Gemeinschaft
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aus Arzten, Informatikern und Daten-
wissenschaftlern tragt diese Skripte fir
die wesentlichen intensivmedizinischen
Fragestellungen zur gemeinschaftlichen
Nutzung zusammen [43,44].
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