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Satz: IATEX

In regelmaBigen Abstédnden werden bei Milchkihen in Deutschland Daten Uber die Zusammen-
setzung der Milch erhoben, um eine gleichbleibende Qualitét sicherstellen zu kénnen. Gleich-
zeitig dienen die Milchinhaltsstoffe als erste Indikatoren fiir eine Veranderung des Stoffwechsels
der Kuh und ein damit einhergehend erhéhtes Erkrankungsrisiko. Aus diesem Grund wird in
dieser Arbeit untersucht, ob es mdglich ist, Vorhersagen tber Erkrankungen bei Milchkihen
anhand dieser Milchleistungspriifungsdaten zu treffen. Daflir werden maschinelle Lernverfah-
ren angewendet, im Speziellen Multi-Label- und binare Klassifikationsverfahren. Die genutzten
Klassifikatoren umfassen Multi-Layer Perzeptrone, Naive Bayes-Klassifikatoren sowie Support
Vector Machines mit verschiedenen Kernels. Die Vorhersagen werden mit Konfusionsmatrizen
und den dazugehérigen Evaluationsmafen ausgewertet und verglichen.
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1 Einleitung

In Deutschland werden jahrlich 32.5 Millionen Tonnen Milch in Form von Trinkmilch, Jo-
ghurt, Kase und anderen Milchprodukten hergestellt (Eurostat, 2020). Um diesem Be-
darf gerecht zu werden und gleichzeitig die Gesundheit der Kiihe aufrechtzuerhalten,
die diese Milch herstellen, werden in regelmaBigen Abstanden sogenannte Milchleis-
tungsprifungen (kurz: MLP) durchgefiihrt. Diese beinhalten zahlreiche Informationen
zur Milchmenge und den wichtigsten Milchinhaltsstoffen, aus denen erste Anhaltspunk-
te zur gesundheitlichen Verfassung und zum Wohlbefinden der Kiihe abgeleitet werden
kénnen.

Da die Tiergesundheit eng mit dem betriebswirtschaftlichen Erfolg verknipft ist, sind
diese regelmaBigen Kontrollen unabdinglich. Denn eine kranke Kuh fihrt durch Tier-
arztkosten, zusatzlichen Pflegeaufwand und ErléseinbuBBen durch geringere Milchleis-
tung schnell zu zusétzlichen Kosten (Galligan, 2006). Gleichzeitig sorgen die geringen
Milchpreise und immer groBer werdenden Betriebe dafiir, dass immer weniger Zeit pro
Tier aufgewendet werden kann (Statistisches Bundesamt, 2021).

Kdénnen die Daten aus den Milchleistungsprifungen genutzt werden, um das mdgliche
Erkrankungsrisiko einer Kuh abzuschétzen? Das soll im Rahmen dieser Bachelorarbeit
né&her untersucht werden.

1.1 Motivation und Zielsetzung

Etwa ein Drittel der Milchkihe in Deutschland werden jedes Jahr geschlachtet. Mehr
als die Halfte dieser Abgange ist krankheitlich bedingt. Fruchtbarkeitsstérungen, Eu-
tererkrankungen sowie Erkrankungen der Klauen oder GliedmaBen bilden dabei den
Hauptanteil (Bauer, Martens und Théne-Reineke, 2021).

Im Bereich Eutergesundheit und Fruchtbarkeit wird die sogenannte integrierte tierarztli-
che Bestandsbetreuung (ITB) am haufigsten in Anspruch genommen. Dabei werden die
verschiedenen Faktoren, die einen Einfluss auf die Herdengesundheit, Herdenfrucht-
barkeit oder die Milchleistung haben, von Tierarzten untersucht und angepasst (PraeRi,
2020). Die Kosten fur solche und ahnliche Untersuchungen kdnnten minimiert werden,
wenn den Betrieben ein Werkzeug an die Hand gegeben wird, mit dem sie selbst Er-
krankungsrisiko eines Tieres abschatzen kdnnen.

Ziel dieser Arbeit ist die Entwicklung eines maschinellen Lernworkflows, mit dem an-
hand der Daten der Milchleistungsprtfungen eine Vorhersage dartber getroffen werden
kann, welche Kuh in ndherer Zukunft ein erhéhtes Risiko aufweist, an einer bestimmten
Krankheit zu erkranken. Damit sollen friihzeitig entgegensteuernde MalBnahmen getrof-
fen werden kénnen, die zu einer Verbesserung der Tiergesundheit flihren.
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1.2 Problemstellung

Die konkrete Problemstellung der Arbeit besteht darin, anhand der letzten Milchleis-
tungsprifung einer Laktationsphase vorherzusagen, ob es in der darauf folgenden Lak-
tationsphase in den ersten 30 bzw 100 Tagen zu einer Erkrankung kommt.

Wie in Kapitel 2 naher erldutert wird, beschreibt eine Laktationsphase den Zeitraum,
in dem eine Kuh Milch gibt. Sie beginnt mit der Geburt des Kalbs und dauert etwa ein
Jahr. Etwa elf Mal wahrend einer Laktation werden Milchleistungsprifungen in einem
Abstand von 30 Tagen durchgefiihrt. Zwischen zwei Laktationen liegt ein Zeitraum von
circa zwei Monaten, die sogenannte Trockenstehphase. Wenige Wochen vor und wah-
rend der Trockenphase kommt es zu starken Stoffwechselveranderungen, die zu einem
erhéhtem Erkrankungsrisiko fiihren kénnen.

Es wird angenommen, dass sich die ersten Anzeichen dieser Veranderungen bereits
innerhalb des Zeitraums der letzten Milchleistungspriifung einer Laktation zeigen kén-
nen. Aus diesem Grund soll diese letzte MLP genutzt werden, um Vorhersagen Uber
auftretende Erkrankungen zu Beginn der nachfolgenden Laktation zu treffen.

Eine Visualisierung der Problemstellung ist in Abbildung A.1 dargestellt.

1.3 Aufbau der Arbeit

Im ersten Teil der Arbeit werden die biologischen Zusammenhange zwischen den Ver-
anderungen der Milchinhaltsstoffe und dem Erkrankungsrisiko erlautert. Daran schlief3t
sich ein Uberblick Giber bisherige Untersuchungen an, die sich ebenfalls mit der Vorher-
sage von Erkrankungen auf Grundlage von Milchinhaltsstoffen beschéaftigten. Danach
werden die in dieser Arbeit verwendeten Daten und Softwares vorgestellt. In Kapitel 4
werden zum einen die Grundlagen dartber dargestellt, welche Datenvorverarbeitungs-
schritte in einem Data Science Projekt allgemein durchgefihrt werden, und welche kon-
kret in dieser Arbeit angewendet wurden. Darauf folgen Erlauterungen Ober die ange-
wendeten maschinellen Lernmethoden und die Funktionsweisen des Multi-Layer Per-
zeptrons, des Naive-Bayes-Klassifikators sowie der Support Vector Machine. In Kapi-
tel 6 werden zum einen die Vorhersageergebnisse der Klassifikatoren dargestellt, zum
Anderen wird erlautert, wie die Problemstellung angepasst werden muss, um die An-
wendung von maschinellen Lernmethoden auf den Daten Gberhaupt zu ermdglichen.
Zuletzt werden die Ergebnisse ausgewertet und mit ahnlichen Arbeiten verglichen. Den
Abschluss bilden ein Fazit und ein Ausblick auf mégliche weiterfihrende Analysen.
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2 Biologische Grundlagen

2.1 Laktation bei der Kuh

Damit Kihe Milch produzieren, missen sie ein Kalb gebéaren. Der Zeitraum zwischen
zwei Kalbungen wird als Laktationszyklus oder auch Laktationsphase bezeichnet. Die-
ser besteht aus vier Phasen: Der friihen, der mittleren und der spaten Laktation sowie
der Trockenphase. Wahrend die Trockenphase zwischen 45-75 Tage anhélt (Kuhn, Hut-
chison und Norman, 2007), dauern die die restlichen drei Phasen jeweils etwa 120 Tage.
Wahrend des gesamten Zeitraums verandert sich der Metabolismus der Kuh, um das
Kalb bestméglich versorgen zu kdnnen. Diese Veranderungen zeigen sich in der auf-
genommen Menge an Trockenmasse, aber auch an der produzierten Milchmenge und
dem Koérpergewicht des Muttertiers. Die Variation dieser Parameter Gber den gesamten
Laktationszyklus ist in Abbildung 2.1 dargestellt (Moran, 2009; Strucken, Laurenson und
Brockmann, 2015).

Body reserves Live weight constant Body reserves Dry period
used for o regained for rumen
milk production L "Dr}' ather next lactation rehabilitation

ntake

Milk
production

"7 Body weight

Early lactation Mid-lactation Dry period

| | | l | 1 | I | l
0 1 2 3 4 5 & 7 8 9 10 11 12

Month of lactation

Abbildung 2.1: Schematischer Ablauf des Laktationszyklus einer Kuh und die damit einherge-
henden Veranderungen in Milchproduktion, Kérpergewicht und aufgenommener
Trockenmasse. Aus Moran, 2009.

Die Milchproduktion pro Tag steigt nach der Geburt zundchst kontinuierlich an. Etwa
6 bis 12 Wochen nach dem Abkalben erreicht sie ihren Héhepunkt. Dieser Anstieg
fihrt zwangsweise zu einem Energiedefizit des Muttertiers, gleichzeitig erreicht die pro
Tag aufgenommene Trockenmasse erst in der Mitte der Laktation ihren Ho6hepunkt. Der
Grund darin liegt darin im Pansen, welcher durch das wachsende Kalb verkleinert ist.
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Um dem gesteigerten Energiebedarf durch die steigende Milchproduktion gerecht zu
werden, nutzt die Kuh bis zu 12 Wochen nach dem Kalben neben der konsumierten
Energie zusatzlich noch die eigenen Energiereserven. Aus diesem Grund muss be-
reits in der vorherigen Laktation bzw. Trockenphase ausreichend Kérpermasse aufge-
baut werden. Ist dies nicht der Fall, wird in der frihen Laktation die durch die Nahrung
aufgenommene Energie dafir genutzt, die fehlende Kérpermasse der Kuh aufzubauen
(Moran, 2009). Diese Veranderungen des Metabolismus der Kuh kénnen zu Erkrankun-
gen fOhren und sich auf die Zusammensetzung der Milch auswirken. Wie genau sich
einzelne Parameter verandern ist im folgenden Abschnitt erldutert.

2.2 Milchleistungsprufung

Die Milchleistungsprifung ist eine Untersuchung, die elfmal pro Jahr von unabhangigen
Milchkontrollorganisationen bei laktierenden Kiihen gemacht wird. Dabei werden Milch-
menge und wichtige Milchinhaltsstoffe untersucht. Im Sachsen wird diese Untersuchung
vom Sachsischen Landeskontrollverband (LKV) durchgefuhrt. Im Prifjahr 2020/2021
wurden in Sachsen 546 Betriebe mit 164.901 Kihen (Stand September 2021) unter-
sucht. Das macht eine Prifdichte von 94,3 % im Freistaat aus (LKV Sachsen, 2022).
Aus den gesammelten Daten kénnen Aussagen Uber die Herden- und Einzeltiergesund-
heit gemacht werden. Die wichtigsten Paramter, die im Rahmen der MLP analysiert
werden, umfassen die Milchmenge jeder Kuh pro Tag, den Fett-, Eiweil3- sowie Lakto-
seanteil der Milch, die Harnstoffmenge, die Zellzahl sowie das Fettsaurespektrum. Au-
Berdem wird dokumentiert, in welchem Laktationsstadium und Laktationstag sich eine
Kuh zum Zeitpunkt der MLP befindet. Darlber hinaus sind aggregierte Daten enthalten,
wie beispielsweise der Fett-EiweiB-Quotient. Eine vollstandige Ubersicht aller Parame-
ter ist in Tabelle A1 und A2 zu finden.

Aus den Milchinhaltsstoffen lassen sich Aussagen Uber die Versorgungssituation einer
Kuh treffen, die Auswirkungen darauf hat, wie viel Milch eine Kuh pro Tag produzieren
kann. Ein schematischer Verlauf der Milchinhaltsstoffe innerhalb einer Laktation ist in
Abbildung 2.2 dargestellt. MaB3geblich ist die Menge an Energie, die die Kuh aus dem
Futter zehren kann. Diese wird in Form von Kohlenhydraten, im Speziellen Starke, Fa-
serstoffen und Zucker aus dem Futter gewonnen und bei der Verdauung in Glukose
umgewandelt. Diese Glukose wird im Anschluss im Eutergewebe zu Laktose syntheti-
siert. Da Laktose im Gegensatz zu anderen Milchinhaltsstoffen relativ konstant in der
Milch enthalten sein muss, ist sie ein maBgebender limitierender Faktor fir die zu bil-
dende Milchmenge. Wenn eine Kuh nicht ausreichend Energie aus dem Futter gewinnt,
werden ihre Stoffwechselprozesse auf eine alternative Glukosegewinnung umgestellt,
um den Laktosegehalt in der Milch aufrecht zu erhalten. Diese Umstellung ist dann un-
ter Umstanden aus den MLP-Daten ablesbar (Glatz-Hoppe, Losand etal., 2020).

Eine Art, um auf alternativem Wege Energie zu gewinnen, stellt die Nutzung von Ami-
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nosauren dar. Diese sind bereits verdaut und befinden sich im Blutkreislauf und werden
normalerweise fir die Bildung von Milchprotein genutzt. Sobald diese Aminosauren ab-
sorbiert werden, sind geringere Milcheiwei3gehalte in der Milch zu finden (Glatz-Hoppe,
Losand etal., 2020).

Ein weiterer Weg ist die Nutzung von kérpereigenen Energiespeichern wie beispiels-
weise Fettreserven (vgl. Abb. 2.1). Bis zu einem bestimmten Grad ist dies ein unbe-
denklicher Regulationsmechanismus. Der verstarkte Abbau von Kérperfett kann anhand
erhéhter Milchfettgehalten festgestellt werden, denn die dabei entstehenden Stoffwech-
selprodukte werden in den Euter transportiert und bilden dort einen Teil des Milchfetts
(Glatz-Hoppe, Losand etal., 2020; Moran, 2009).

Fett [¥]
— Eiweaild [%:]
—| aktose [%]
Harnstoff [mg/L]
Verlauf der Laktation «--==-=-=-=

Abbildung 2.2: Veréanderung ausgewahlter Milchinhaltsstoffe im Verlauf der Laktation (Glatz-
Hoppe, Losand etal., 2020).

Ein weiterer Parameter, der Auskunft Uber die Versorgung der Kuh gibt, ist der Milch-
harnstoffgehalt. Er korrelliert mit dem Harnstoffgehalt, der sich im Blut befindet, und
driickt aus, wie viel des Uber das Futter aufgenommenen Eiwei3es verwertet werden.
Die Milchharnstoffgehalt hangt vorrangig von der aufgenommenen Rohproteinmenge
und Proteinqualitat ab, aber auch davon, wie viel dieses Rohproteins mikrobiell ver-
arbeitet wurde. Diese Synthese findet im Pansen der Kuh statt, wodurch Rickschlisse
auf die mikrobielle Flora im Pansen mdglich sind (Glatz-Hoppe, Mohr und Losand, 2019;
Glatz-Hoppe, Losand etal., 2020).

Die Anzahl der Zellen in der Milch ist ebenfalls ein wichtiges Beurteilungskriterium fr
die Rohmilchqualitat. Die Zellzahl beschreibt die Anzahl an somatischen (kérpereige-
nen) Zellen pro Milliliter Milch und wird durch Vorgange der Abwehrmechanismen be-
einflusst. So kann eine hohe Zellzahl ein Indikator fir Erkrankungen, insbesondere die
des Euters, sein. Eutergesunde Tiere weisen einen durchschnittlichen Zellgehalt von
weniger als 100.000 Zellen/ml Milch auf (Martlbauer und Becker, 2016).
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2.3 Literaturrecherche

Um einen ersten Uberblick dartiber zu gewinnen, inwiefern bereits Ansatze existieren,
um mittels maschineller Lernverfahren anhand der Milchinhaltsstoffe moglicher Erkran-
kungen vorherzusagen, wurde zun&chst eine Literaturrecherche durchgefihrt. Dazu
wurde die Literaturdatenbank PubMed des NCBI (National Center of Biotechnology In-
formation) verwendet. Die nitzlichsten Suchergebnisse wurden mit dem Suchbegriff
,COW disease prediction milk® erhalten, wobei sich darunter auch zahlreiche Ergebnis-
se befanden, die fir die vorliegende Problemstellung nicht relevant waren. Um das Er-
krankungsrisiko zu bestimmen, wurden haufig genetische bzw. transkriptomische Daten
(Tzelos etal., 2022) oder Blutinhaltsstoffe (Lou etal., 2022) zuséatzlich herangezogen.
AuBerdem kam es vor, dass in den Studien, die Milchinhaltsstoffe zur Vorhersage nutz-
ten, andere Parameter oder Biomarker als die hier vorliegenden verwendet wurden. So
wurden beispielsweise unter anderem der pH-Wert der Milch, der Kasein-Gehalt und
ausfuhrlichere Informationen GUber die Zahl und Zusammensetzung der somatischen
Zellen in einer Arbeit genutzt, um den Gesundheitsstatus des Euters vorherzusagen
(Bobbo etal., 2021). Insgesamt konnte keine wissenschaftliche Arbeit gefunden wer-
den, in der die gleichen Daten flr eine Vorhersage genutzt wurden, wie in unserem Fall
geschehen soll. Dennoch soll im Folgenden auf zwei Paper eingegangen werden, die
far die nachfolgenden Analysen hilfreich sein kdnnten.

Als am aufschlussreichsten scheint eine Systematic Literature Review von Slob, Ca-
tal und Kassahun, 2021 zu sein, die die Anwendungen des Maschinellen Lernens im
Milchkuhsektor untersucht. Die Autoren analysierten anhand von 38 Primarquellen (von
insgesamt 427 Veroéffentlichungen), wie maschinelle Lernmethoden genutzt werden, um
Vorhersagen Uber verschiedenste Variablen im Bezug auf die Milch der Kuh zu treffen.
In mehr als der Halfte der Falle (55 %) wurde versucht, Krankheiten vorherzusagen
oder zu erkennen. Daneben wurde sich auch mit der vorhersage von Milchausbeu-
te (26%) und Milchqualitat (19%) beschéftigt. Daflr wurden unter anderem Melkpa-
rameter und Milcheigenschaften (wie Leitféhigkeit, Farbe) mit einbezogen sowie Mil-
chinhaltsstoffe, Informationen Uber die Kalbung, Schwangerschaft und Laktation, als
auch Kuh- und Hofcharakteristiken. Am haufigsten wurden Decision Tree-basierte Al-
gorithmen verwendet, gefolgt von Artificial Neural Networks. Regressionsbasierte Al-
gorithmen und andere Methoden wurden lediglich in 13 Papern angewendet. Das liegt
unter anderem daran, dass in 26 der Paper ein Klassifikationsproblem zu lésen war.
Regressionsbasierte Algorithmen wurden dementsprechend vorrangig als Benchmark-
Tests/Baseline-Performance-Tests genutzt. Bei der Krankheitserkennung wurden am
haufigsten Decision-Tree-basierte Algorithmen verwendet. Um die Performanz der ver-
wendeten Modelle zu bewerten, wurde bei fast zwei Dritteln der untersuchten Verdéffent-
lichungen die Methoden der k-fold Cross-Validation eingesetzt. Die gré3ten Probleme
stellten die Feature Selection, d. h. die sinnvolle Auswahl der vorhandenen Features,
und unbalancierte Datensatze dar. Bei unbalancierten Datensatzen liegt eine Klasse in
unverhaltnismanig gréBerer Zahl als die andere Klasse vor, was das Trainieren des Mo-
dells erschwert. Dartber hinaus wurden Overfitting und Parameter Tuning als Probleme
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identifiziert, sowie auch die allgemeine GréBe des zu lIésenden Problems, welche eine
lange Verarbeitungszeit oder das Zerlegen in viele Teilschritte zur Folge hat.

Insgesamt kann diese Review erste Anhaltspunkte geben, welche Probleme bei der
spateren Modellbildung auftreten kébnnen und welche maschinellen Lernmethoden und
Evaluationsméglichkeiten sinnvoll bzw. nicht sinnvoll sind.

Ein anderes Paper beschéftigte sich mit der Vorhersage des metabolischen Zustands
von Kihen in den ersten sieben Wochen der Laktation anhand von Milchdaten. Dass
der metabolische Zustand einer Kuh erheblich zu ihnrem Gesundheitszustand beitragt,
ist bekannt. Aus diesem Grund ordneten Xu etal., 2019 334 Kiihe anhand der Metabo-
lite und Hormone, die ihrem Blut gefunden werden konnten, in drei Cluster ein: guter,
mittlerer und schlechter metabolischer Zustand. Zu den Blutdaten wurden Milch- und
Kuhdaten (Kérpergewicht, Lange der Trockenperiode, Laktation, Milchausbeute, Fett-
gehalt, Fettanteil in %, Proteingehalt, Proteinanteil in %, Laktosegehalt, Laktoseanteil in
%, Fett- und Protein-korriegerte Milch, somatische Zellzahl) erfasst, anhand derer dann
acht maschinelle Lernmodelle entwickelt wurden (Decision Tree, Naive Bayes, Bayesian
Network, Support Vector Machine, ANN (Artificial Neural Network), Bootstrap Aggrega-
tion, Random Forest und K-Nearest Neighbor). Hierbei wurde bereits eines der Proble-
me beobachtet, welche in der Review von Slob, Catal und Kassahun, 2021 angedeutet
wurde. Es liegt eine stark ungleiche Klassenverteilung vor, sodass zu wenige Daten
von Kiihen mit einem schlechten metabolischen Zustand vorlagen. Aus diesem Grund
wurden die Modelle nur auf die Vorhersage von 2 zwei Klassen trainiert. Mit Hilfe einer
10-fold Cross-Validation wurden dann die Modelle evaluiert. Dabei schnitten Random
Forest und Support Vector Machine am besten ab. Au3erdem wurde untersucht, wie
stark welches der untersuchten Features zur Entscheidung beim Random Forest Modell
beitragt. In Woche 1 bis 3 spielten Milchmenge, Fettgehalt und Proteinanteil die gréi3te
Rolle, um zu entscheiden, welchem metabolischen Zustand eine Kuh zuzuordnen ist.
In Woche 4 und 5 waren Proteinanteil in % und Laktosegehalt am ausschlaggebends-
ten. In Woche 6 und 7 waren sowohl Milchmenge, Proteinanteil, als auch Laktosegehalt
wichtig, wohingegen der Fettanteil nicht mehr relevant war. Ob diese Ergebnisse sich
in den vorliegenden Daten ebenso wiederfinden lassen, muss Uberprift werden. Dass
sich der Einfluss der verschiedenen Inhaltsstoffe in den ersten Wochen stark verandert,
kann spater starke Auswirkungen auf die Entwicklung und die Anpassung der Modelle
haben.
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3 Material

3.1 Datensatze

Die Grundlage firr die Analyse bilden zwei Datensatze, welche vom LKS Labor Lichten-
walde zur Verfigung gestellt wurden (https://www.lkvsachsen.de/unternehmen/
lks-mbh/). Ein Datensatz enthalt die Daten der Milchleistungsprifung, wahrend der
andere die Krankheitsdaten der jeweiligen Kihe enthalt. Beide Datensétze beinhalten
Kihe aus einem und dem demselben Betrieb.

3.1.1 Krankheitsdaten

Der Datensatz Uber die dokumentierten Erkrankungen der Kihe setzt sich insgesamt
aus 14 Spalten mit 5619 Zeilen zusammen. Die erfassten Parameter sind in Tabel-
le A3 dargestellt. Der Datensatz enthalt 411 verschiedene Ohrnummern, von denen
sich 404 auch in dem Datensatz der Milchleistungsprifungen wiederfinden. Die sechs
Ohrnummern, die nicht in den MLP-Daten vertreten sind, sind folgende: 1404329024,
1404584716, 1404777870, 140477788, 1405066934, 1405858895. AuBerdem befindet
sich ein NA-Wert darunter, welcher fur die nachfolgenden Analysen entfernt wurde.

3.1.2 MLP-Datensatz

Der Datensatz, der die Ergebnisse der Milchleistungskontrolle und die daraus abgelei-
teten Ergebnisse enthalt, besteht aus 39 Spalten mit insgesamt 4125 Beobachtungen.
Die primaren MLP-Daten, die direkt bei der MLP erfasst werden, sind in Tabelle A1 dar-
gestellt. Die sekundaren MLP-Daten, die aus den primdren Daten errechnet werden,
sind in Tabelle A2 zu sehen. Der MLP-Datensatz umfasst 413 Ohrnummern, von de-
nen auch 404 in dem Erkrankungsdatensatz vertreten sind. Dementsprechend fehlen
9 Ohrnummern in den Krankheitsdaten. Dies sind folgende: 1404777929, 1405066941,
1404584735, 1404777882, 1405066958, 1405066924, 1405305688, 1405858854,
1405858848.

3.1.3 Zusammengefiuhrter Datensatz

Um Vorhersagen Uber das Auftreten von Erkrankungen anhand der MLP-Daten zu er-
maoglichen, missen die beiden Datensatze zusammengefiihrt werden. Das Vorgehen
dafdr ist in Abschnitt 4.2 dargelegt. Die Datensatze mit denen letztendlich gearbeitet
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wurde, sind in 6.1 zu finden.

3.2 Software

Ein GroBteil der Vorverarbeitung der Datensatze geschah mit der Programmiersprache
R. Dies umfasst die Bereinigung der Daten, sowie die Feature Extraction und Selection.
Als Entwicklungsumgebung wurde dabei RStudio genutzt. Konkret wurden R Version
4.1.2 und RStudio Version 1.3.1093 verwendet.

Neben der Standardbibliothek von R wurden auch drei zusatzliche Pakete genutzt, um
die Daten zu untersuchen. Die Pakete dplyr und tidyr stellen Funktionen bereit, die die
Vorverarbeitung der Daten ermdéglichten, wéhrend das Paket ggplot2 die Visualisierung
der Daten in Form von Diagrammen ermdglichte. Dieses wurde insbesondere fur die
Darstellung der Ergebnisse der deskriptiven Statistik genutzt. Dariiber hinaus wurde
das Paket lubridate genutzt, um den Umgang mit Zeitangaben zu erleichtern.

Neben R wurde Python 3.9 verwendet. In dieser Programmiersprache erfolgte vorran-
gig die Anwendung der maschinellen Lernmodelle, als auch das Skalieren sowie die
Balancierung der Daten. Die genutzte Entwicklungsumgebung ist PyCharm Community
Edition V. 2022.1.2.

Um maschinelle Lernmethoden nicht von Grund auf neu programmieren zu mussen,
wurde auf die Bibliotheken von scikit-learn V. 1.1.1. und Keras V. 2.9.0 zurlckgegriffen.
Letztere wurde genutzt, um das Multi-Layer Perzeptron zu implementieren, wahrend
scikit-learn den Einsatz von Support Vector Machines und Naive Bayes ermdglichte.
Dartber hinaus wurden mit Hilfe jener Bibliothek eine Skalierung der Daten, Cross-
Validation und die Berechnung von Wahrheitsmatrizen durchgefiihrt. Der Umgang mit
csv-Dateien wurde durch pandas V. 1.4.2 méglich gemacht, wahrend mit numpy mathe-
matische Berechnungen erleichtert wurden. Die seaborn-Bibliothek (V. 0.11.2) wurde
zusammen mit matplotlib (V. 3.5.2) fir die Visualisierung der Ergebnisse genutzt.

Welche Methoden und Klassen konkret zum Einsatz kamen, wird an geeigneter Stelle
in den Grundlagen der Datenvorverarbeitung (Kapitel 4) und des Maschinellen Lernens
(Kapitel 5) erlautert. Sie werden jeweils mit Eigenes Vorgehen eingeleitet.



Kapitel 4: Datenvorverarbeitung 10

4 Datenvorverarbeitung

Um Daten flr ein maschinelles Lernmodell nutzbar zu machen, mussen die erhobe-
nen Daten an die jeweilige genutzte Methode angepasst werden. Den Vorgang, die
Daten zu bereinigen, zu skalieren, und zu transformieren, wird als ,Data Preproces-
sing” (dt. Datenvorverarbeitung) bezeichnet. Dieser Schritt ist bei jedem Data Mining
Prozess unerlasslich, da sonst der genutzte Algorithmus nicht funktionsféhig ist, oder
kein akkurates Ergebnis liefert. Im Folgenden werden die wichtigsten Punkte, die bei
der Vorverarbeitung der Daten durchgefiihrt werden miissen, erlautert.

4.1 Bereinigung

Bei der Bereinigung der Daten geht es darum, ,schlechte® Daten zu korrigieren, falsche
Daten aus dem Datensatz herauszufiltern, und nicht nétige Details aus dem Datensatz
zu entfernen. Haufige fehlerhafte Daten beinhalten fehlende Eintrdge, Schreibfehler,
gemischte Formate, Duplikate oder Werte bzw. Eintrége, die aufgrund von Regeln und
Grenzen aus der realen Welt nicht mdglich sein dirfen. Wie genau mit fehlenden Werten
und Duplikaten umzugehen ist, unterscheidet sich von Projekt zu Projekt. Sie kénnen
entweder geldscht werden oder als Eintrage mit fehlenden Werten bzw. als Duplikate
gekennzeichnet werden. Datensatze, die nicht in einem einheitlichen Format gehalten
sind (z.B. bei Datumsangaben) kdnnen einheitlich gemacht werden, oder die Features,
die in ihrem Format von den anderen abweichen, werden entfernt (Garcia, Luengo und
Herrera, 2014).

Fehler in den Daten, die nicht formaler Natur sind, sondern inhaltlich fehlerhaft sind,
kénnen durch qualitative oder quantitative Techniken detektiert werden. Quantitative
Techniken basieren auf statistischen Methoden, um abnormales Verhalten oder Ausrei-
Ber zu entdecken. Bspw. werden Werte, die mehr als drei Standardabweichungen vom
Mittelwert entfernt sind, als Fehler angesehen. Quantitative Methoden hingegen nutzen
Bedingungen, Regeln oder Muster, um Fehler zu erkennen. Bei Daten tber den Arbeit-
sort, das Erfahrungslevel und das Gehalt von Arbeitnehmern, kénnte zum Beispiel eine
Regel lauten, dass es keine zwei Arbeitnehmern des selben Levels geben darf, bei de-
nen das Gehalt desjenigen, der in Mlnchen arbeitet, geringer ausfallt als das Gehalt
desjenigen, der auBBerhalb von Minchen arbeitet (Chu etal., 2016).

Sind solche Fehler gefunden worden, gilt es, sie zu beheben. Daflir gibt es verschiede-
ne Ansatze, die in der Literatur beschrieben sind. Einige Beispiele lassen sich in llyas
und Chu, 2019 oder Aggarwal, 2017 finden.

Eigenes Vorgehen:
Zunachst einmal wurden im MLP-Datensatz alle Datenpunkte entfernt, die irgendwo
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einen NA-Werte enthielten. Bei dem Krankheitsdatensatz wurden nur die Datenpunk-
te entfernt, die in irgendeiner Spalte auBBer ,Datum Abgang®, ,Grund Abgang*, ,Alter
Abgang®, ,Laktationstag Abgang®, ,Diagnose” oder ,Klasse” NA-Werte enthielten. Au-
Berdem wurden jegliche Datumsangaben mit Hilfe des R-packages lubridate in ein vom
Computer lesbares Format gebracht. Duplikate konnten keine festgestellt werden. Es
wurden bei allen Analysen, wenn nicht anders angegeben, nur die Daten von Kiihen
verwendet, von denen sowohl MLP- als auch Krankheitsdaten vorhanden waren. Die
Daten wurden nicht auf inhaltliche Fehler oder auf Ausreif3er untersucht. Der Grund dar-
in liegt im fehlenden Expertenwissen. AuBerdem sollte vermieden werden, dass durch
Ouitlier-Detection eventuell nitzliche Informationen Uber das Auftreten von Erkrankun-
gen verloren gehen.

4.2 Integration

Bei der Datenintegration geht es darum, Datensatze aus verschiedenen Quellen zu-
sammenflhren, sodass flr die spatere Benutzung ein einziger Datensatz verwendet
werden kann, der alle notwendigen Informationen enthélt. Es ist insbesondere darauf
zu achten, dass es bei der Datenintegration nicht zu Redundanzen und Inkoharenzen
kommt (Garcia, Luengo und Herrera, 2014).

Eigenes Vorgehen:

In der vorliegenden Arbeit mussten die beiden Datensétze der MLP-Daten und der
Krankheitsdaten zusammengefihrt werden. Dies gestaltete sich sehr schwierig, da sich
in den MLP-Daten keinerlei Information Gber die Laktationsnummer enthalten war. So
musste anhand des Kalbedatums aus den MLP-Daten und dem Erkrankungsdatum der
Krankheitsdaten ermittelt werden, in welcher Laktationsnummer eine MLP erfasst wur-
de. Ein groBer Teil davon musste per Hand erfolgen. Der Grund dafir liegt darin, dass
nicht in jeder Laktationsnummer, in der MLPs aufgenommen wurde, auch Krankheiten
existierten, oder Krankheiten teilweise viel friiher oder viel spéater als die MLPs auftra-
ten. Letztendlich konnte aber fast allen MLP-Daten eine entsprechende Laktationsnum-
mer zugeordnet werden. Dadurch konnte spater die Problemstellung Uberprift, weitere
statistische Analysen durchgefiihrt als auch die jeweils auftretenden Krankheiten hinzu-
geflgt werden. Der endgiltige Datensatz ist in Kapitel 6.1 dargestellt.

Das Zusammenfihren der Datensétze wurde in R V.4.1.2 mit den Paketen dyplyr und
tidyr durchgefthrt.

4.3 Skalierung

Daten mussen in der Regel normalisiert werden, bevor sie mit einem Algorithmus ver-
arbeitet werden. Damit soll verhindert werden, dass Attribute mit groBen numerischen
Werten andere Attribute mit kleineren numerischen Werten ,liberschatten” und dadurch
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die Vorhersage verzerren. Insbesondere bei Lernmethoden, die auf Distanzen basieren,
ist dies mdglich. Stattdessen sollten alle Attribute in einem gegebenem Intervall darge-
stellt werden, oder anderweitig standardisiert werden. Dadurch sind sie untereinander
vergleichbar. Es gibt verschiedene Methoden, von denen im Folgenden zwei vorgestellt
werden.

4.3.1 Min-Max-Normalisierung

Bei der Min-Max-Normalisierung werden die Werte eines Attributs in einem bestimmten
Intervall skaliert, ndmlich [new — ming,new — max,]. Dabei stellen mins und max, das
Minimum bzw. das Maximum der originalen Werte dieses Attributs dar. Konkret wird ein
transformierter Wert v/ so bestimmt:

, vV —ming

V= —————— (new — max, — new — miny) + new — miny
maxa — ming

In der Regel werden die Daten so normalisiert, dass das Intervall [0,1] bzw [-1,1] umfasst
(Garcia, Luengo und Herrera, 2014).

4.3.2 Z-Score-Normalisierung

Eine Min-Max-Normalisierung ist nicht immer sinnvoll. Wenn bspw. AusreiB3er (,Outlier®)
in den Daten vorliegen, kdnnen diese durch diese Art der Normalisierung nicht korrekt
reprasentiert werden. Aus diesem Grund wird auf den sogenannten Z-Score zurlickge-
griffen. Dabei besitzen die Attributwerte nach der Normalisierung einen arithmetischen
Mittelwert von 0 und eine Standardabweichung von 1. Der Z-Score z; wird wie folgt
berechnet:

Xi—X

2=
Sx

Dabei stellt x; den zu standardisierenden Wert des i-ten Elements dar und x bzw. s, be-
zeichnen den Mittelwert bzw. die Standardabweichung aller Elemente des betrachteten
Attributs (Garcia, Luengo und Herrera, 2014). Der Z-Score kann auBerdem genutzt wer-
den, um Anomalien in den Daten zu identifizieren. Daflir muss ein Grenzwert festgelegt
werden (Alam, 2020).

Eigenes Vorgehen:
Im vorliegenden Fall wurde der endgultige Datensatz, der nach der Integration entstan-
den ist, Z-skaliert. Dies geschah mit der scikit-learn Klasse StandardScaler.
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4.4 Datendarstellung und abgeleitete Informationen

In diesem Schritt der Vorverarbeitung geht es darum, die vorliegenden Daten so zu
konvertieren, dass der Data Mining Prozess effektiver wird oder génzlich neue Attribute
kreiert werden (,Feature Construction®). Dazu gehért auch, qualitative bzw. kategori-
sche Variablen in numerische Daten umzuwandeln, indem z.B. eine Binarisierung er-
folgt (Garcia, Luengo und Herrera, 2014).

Eigenes Vorgehen:

Eine Binarisierung der vorliegenden Daten erfolgte bspw. vor der Multi-Label Klassifika-
tion (siehe Abschnitt 5.1). AuBerdem wurde im spateren Verlauf der Analysen versucht,
zusatzliche Informationen Uber die vorherigen MLPs einzubeziehen und daraus neue
Features zu erstellen. Der genaue Aufbau der Features wurde in Abschnitt 6.3.3 erlau-
tert. All diese Anpassungen der Daten geschahen in R V.4.1.2 mit den Paketen dplyr
und tidyr.

4.5 Feature Selection

Ziel der Feature Selection ist es, Features in dem Datensatz zu finden, die wichtig sind,
und andere zu entfernen, die redundant oder irrelevant sind. Es soll also eine optimale
Teilmenge der Features gefunden werden. Dadurch kann die Lerngeschwindigkeit der
Algorithmen verbessert werden, die Komplexitat des Modells verringert werden, oder
auch die Vorhersagegenauigkeit erhdht werden. Bei Klassifikationsproblemen soll h&u-
fig die Teilmenge an Features gefunden werden, die die Vorhersagegenauigkeit maxi-
miert. Dies kann mit verschiedenen Suchstrategien geschehen, welche in Garcia, Lu-
engo und Herrera, 2014 beschrieben werden.

Eigenes Vorgehen:

Konkrete Suchstrategien wurden in dieser Arbeit nicht angewandt. Es wurden lediglich
redundante oder irrelevante Features beim Trainieren des Modells ignoriert. Dazu gehé-
ren ,Ohrnummer*, ,Betrieb® und die Features, die ein Datum enthalten. Letztere werden
durch die Features ,Laktationsnummer” und ,Laktationstag“ ausreichend représentiert.
Erstere werden als irrelevant fir die Vorhersage empfunden, da nur die Inhaltsstoffe der
Milch beim Erstellen des Modells eine Rolle spielen sollten.

4.6 Instance Selection - Balancierung

Unter unbalancierten Daten versteht man einen Datensatz, bei dem es wesentlich mehr
Eintrage zu einer Klasse gibt, als zu einer anderen. Eine Klasse wird nur durch sehr
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wenige Eintrage représentiert (,Minority Class®), wahrend die andere Klasse den Grof3-
teil der Daten ausmacht (,Majority Class®). Oft ist das bei Daten der Fall, die aus An-
wendungen des realen Lebens entspringen, wie bspw. Daten Uber das Auftreten von
Krankheiten, Detektion von Anomalien in Scans oder von Betrug bei Banknoten. Wenn
eine Klasse die andere deutlich Uberwiegt, dann kann der Klassifikator zwar eine ho-
he Accuracy (naher erlautert in Abschnitt 5.3) aufweisen, bei genauerer Betrachtung
wird allerdings nur die Majority Class korrekt klassifiziert - die Minority Class wird nur
selten oder nie korrekt klassifiziert. Der Grund dafir liegt darin, dass die meisten Klas-
sifikatoren versuchen die Error-Rate, also den Anteil der inkorrekten Vorhersagen des
Klassenlabels, mdglichst zu minimieren. Die Minority Class tragt oft wenig dazu bei,
und es wird nicht unterschieden, wie kostenintensiv eine Falschklassifikation sein bzw.
welche Auswirkungen sie haben kann (Ganganwar, 2012; KrishnaVeni und Sobha Rani,
2018).

Um zu umgehen, dass Modelle entstehen, die die Minority Class nicht beriicksichtigen,
gibt es Lésungen auf der Daten- und Algorithmusebene. Auf Ebene des Algorithmus
kénnen durch ,Cost Sensitive Learning” z.B. die Kosten der jeweiligen Klassen ange-
passt werden, sodass dem Ungleichgewicht entgegengewirkt wird. Auf Ebene der Daten
werden ,Sampling Methoden® genutzt (Ganganwar, 2012).

4.6.1 Cost Sensitive Learning

Um das Problem der unbalancierten Daten bei Vorhersagen zu erldutern, soll das Bei-
spiel der Tumorerkennung genutzt werden. Wenn ein Patient von einem Tumor betrof-
fen ist, und dieser erkannt wird, handelt es sich um ein , True Positive“ Ergebnis. Ist der
Patient nicht von einem Tumor betroffen, und es wird auch kein Tumor festgestellt, han-
delt es sich um ein ,True Negative Ergebnis. Es fand keine Falschklassifikation statt,
dementsprechend gibt es auch keine Strafkosten.

Wenn der Patient nun aber von einem Tumor betroffen ist, dieser allerdings nicht erkannt
wird, handelt es sich um ein ,False Negative“ Ergebnis. Wird ein positives Ergebnis flr
einen Patienten ohne Tumor vorhergesagt, handelt es sich um ein ,False Positive® Er-
gebnis. Diese Félle sind Falschklassifikationen, und missen bestraft werden. Jedoch
sind die beiden Falle nicht gleich schwerwiegend: Falsch-Negativ-Ergebnisse kdnnen
unter Umstanden zum Tod des Patienten fiihren, wahrend bei einer Falsch-Positiven
Klassifikation nur Kosten fir einen weiteren Test aufkommen, der das Ergebnis be-
stétigt. Dementsprechend mulssen die Kosten fir eine Falsch-Negative Klassifikation
wesentlich héher angesetzt werden, um die Situation realistisch widerzuspiegeln (Kris-
hnaVeni und Sobha Rani, 2018).

Um die Kosten beim Cost Sensitive Learning darzustellen, wird eine Kostenmatrix ge-
nutzt (Abb. 4.1). Diese ahnelt in ihrem Aufbau einer einfachen Confusion Matrix (siehe
Abschnitt 5.3), es sind allerdings statt der Anzahl der jeweiligen Ereignisse die Kosten
far den jeweiligen Fall enthalten. Insgesamt soll ein Modell erstellt werden, bei dem die
Gesamtkosten aus allen Klassifikationen mdéglichst gering ausfallen. Die Kosten far kor-
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rekte Klassifikationen (True Positives und True Negatives) sind gleich 0, wahrend die
Kosten fur Falschklassifikationen (False Positives und False Negatives) je nach Pro-
blemstellung angepasst werden. Im Falle der Tumorerkennung bedeutet das, dass die
Kosten fur eine Falsch Negativ Klassifikation gréBer sein missen als fir eine Falsch
Positiv Klassifikation. Die Gesamtkosten flir das Modell ergeben sich aus:

C(total) = C(FN)-FN +C(FP)-FP

(KrishnaVeni und Sobha Rani, 2018; McCarthy, Zabar und Weiss, 2005).

Cost Matrix

Total cost = C(FN)*FN + C(FP)*FP

il 0 C(FN)

true class

o

C(FP) 0

1 0
predicted class

Abbildung 4.1: Allgemeine Darstellung einer Kostenmatrix. Adaptiert nach KrishnaVeni und
Sobha Rani, 2018.

Eigenes Vorgehen

In der vorliegenden Arbeit wird kein Cost Sensitive Learning angewendet. Dementspre-
chend sind die Kosten aller moglichen Klassifikationsfalle gleich bzw. es existiert keine
Kostenmatrix.

4.6.2 Sampling Methoden

Eine andere Variante, mit unbalancierten Daten umzugehen, sind sogenannte Samp-
ling Methoden. Dabei wird der Datensatz neu angeordnet, damit die Klassen am Ende
in etwa gleich stark vertreten sind. Diese Methoden gehéren, im Gegensatz zum Cost
Sensitive Learning, zur Preprocessing Phase und kénnen dadurch bei jeder Lernmetho-
de eingesetzt werden. Dadurch sollte auch jede Voreingenommenheit des Klassifikators
gegenuber der Majority Class ausgerdumt werden (Ganganwar, 2012).

Allerdings sind Sampling Methoden nicht immer die sinnvollste Lésung. Abhangig vom
Verhédltnis von positiven zu negativen Datenpunkten, dem Aufbau des Datensatzes und
der Funktionsweise des Klassifikators, werden beim Undersampling unter Umstanden
potentiell nutzliche Daten entfernt, wahrend beim Oversampling die GréBe des Daten-
satzes erhéht und sich damit auch die Rechenzeit sowie das Rauschen in den Daten
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erhéht (Van Hulse, Khoshgoftaar und Napolitano, 2007).

Im Folgenden soll auf die Unterschiede zwischen Over- und Undersampling als auch
die unterschiedlichen algorithmischen Umsetzungen der beiden Methoden eingegan-
gen werden.

Oversampling

Beim Oversampling wird die Minority Class vergrdBert, sodass sie am Ende einen &hn-
lichen Umfang wie die Majority Class besitzt.

Die wohl einfachste Methode des Oversamplings ist das Random Oversampling. Da-
bei werden zuféllig Daten aus der Minority Class dupliziert. Allerdings kann es durch
das bloBe Replizieren wahrscheinlicher zu Overfitting kommen.

Eine andere Methode zum Oversampling ist SMOTE (,Synthetic Minority OverSamp-
ling Technique®). Dabei werden synthetische Datenpunkte erzeugt, indem zunachst von
einem Datenpunkt der Minority Class die k nachsten Nachbarn bestimmt werden. Der
Vektor aus einem dieser k ndchsten Nachbarn und dem betrachteten Datenpunkt wird
mit einer zufélligen Zahl x zwischen 0 und 1 multipliziert. Das Ergebnis wird zu dem
betrachteten Datenpunkt addiert und bildet dann den neuen, synthetischen Datenpunkt
(Chawla etal., 2002; Shelke, Deshmukh und Shandilya, 2017). Mit anderen Worten wird
aus einem Datenpunkt der unterreprasentierten Klasse mittels linearer Interpolation und
mit Hilfe der k ndchsten Nachbarn ein neuer Datenpunkt geschaffen. Problematisch ist
dabei allerdings, dass bei dieser Technik neue Datenpunkte generiert werden, ohne
die Majority Class zu berlicksichtigen, Dadurch kann es zu Uberlappungen zwischen
Daten aus der Minority Class und Daten aus der Majority Class kommen, welches zu
einer Ubergeneralsierung der Modelle fiihren kann. Dennoch findet SMOTE durch sei-
ne Einfachheit haufig Anwendung und wurde vielfach erweitert und modifiziert (Ali etal.,
2019).

Eine dritte Mdglichkeit, den Umfang der unterreprésentierten Klasse zu vergréBern, ist
ADASYN (,Adaptive Synthetic Sampling“). Dabei werden den Datenpunkten aus der Mi-
nority Class Gewichte zugeteilt, wenn in deren Umgebung mehr Datenpunkte aus der
Majority Class zu finden sind, weil diese haufiger von Lernalgorithmen vernachlassigt
werden (Ali etal., 2019). Dadurch werden die Entscheidungsgrenzen des Klassifika-
tors verschoben und es werden Voreingenommenheiten, die durch die Verteilung der
Klassen entstanden sind, verringert. Die Lernfahigkeit des Algorithmus verbessert sich
(Tyagi und Mittal, 2020).

Undersampling

Beim Undersampling werden Datenpunkte der Majority Class entfernt. Insbesondere
wenn es sich um gro3e Datenséatze handelt, wird diese Methode dem Oversampling oft
vorgezogen (Tyagi und Mittal, 2020).
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Random Undersampling ist die simpelste Methode, einen Datensatz zu balancieren.
Dabei werden zufallige Datenpunkte der Majority Class geldscht, bis der Umfang der
beiden Klassen ahnlich ist. Problematisch bei dieser Methode ist jedoch, dass dadurch
potentiell ndtzliche und informationsreiche Datenpunkte verloren gehen kdnnten (Ali
etal., 2019).

Eine andere Mdglichkeit, die Uberreprésentierte Klasse zu reduzieren, ist der Einsatz
von Tomek Links. Unter Tomek Links versteht man ein Datenpunki-Paar, die zuein-
ander die nachsten Nachbarn sind und zu unterschiedlichen Klassen gehdéren. Solche
Paare sind in der Regel Grenzfalle bei der Klassifikation oder Rauschen, und werden
deshalb oft falsch klassifiziert. Aus diesem Grund kénnen solche Datenpunkte entfernt
werden, ohne die Qualitat des Datensatzes zu beeinflussen. Um Tomek Links bei der
Balancierung eines Datensatzes zu nutzen, werden nur die Datenpunkte der Majority
Class entfernt (Tyagi und Mittal, 2020).

Weitere Methoden des Undersamplings beinhalten eine Form der k-nachste-Nachbarn-
Klassifikation, bei der das Klassenlabel eines Datenpunktes anhand seiner k nachsten
Nachbarn bestimmt wird. Die Klasse, die in der Nachbarschaft am haufigsten vertreten
ist, wird dem betrachteten Datenpunkt zugeordnet. Beim Undersampling wird der k-NN-
Algorithmus in Verbindung mit Tomek-Links genutzt oder es wird ein 1-NN-Algorithmus
verwendet, um Outlier zu detektieren (Tyagi und Mittal, 2020).

Eigenes Vorgehen:

In der vorliegenden Arbeit wurde Random Undersampling genutzt, weil diese Methode
auch bei der Multi-Label Klassifikation anwendbar ist und somit alle Modelle unterein-
ander vergleichbar gemacht werden. Es wurde dem Oversampling vorgezogen, da dies
sonst zu zu viel Rauschen in den Daten geflihrt hétte.

Das Undersampling wurde mit Hilfe einer selbst geschriebenen Funktion in Python er-
reicht, welche die Zahl der MLPs, nach denen eine Erkrankung auftrat, auf die nédchsten
Hunderter aufrundet und so viele ,gesunde® MLPs zufallig auswahlt. Dadurch ist das
Klassenverhaltnis ungefahr gleich, ohne die Uberlegenheit der gesunden Klasse voll-
standig zu vernachlassigen.



Kapitel 5: Anwendung Maschineller Lernverfahren 18

5 Anwendung Maschineller Lernverfahren

Heutzutage wird eine groBe Menge an Daten erzeugt, sodass deren Auswertung nur
noch mit Algorithmen und mathematischen Modellen mdglich ist. Eine wichtige Rolle
spielt dabei das Maschinelle Lernen. Darunter wird das automatisierte Auffinden von
RegelmaBigkeiten in Daten mit Hilfe von Computeralgorithmen verstanden.

Im Gegensatz zu klassischen statistischen Methoden wird beim Maschinellen Lernen
nicht von einer Beobachtung auf die Population geschlussfolgert, sondern es werden
generalisierbare vorhersagbare Muster gesucht. Es soll also nicht mathematisch darge-
stellt werden, wie bspw. ein biologisches System funktioniert, sondern es sollen noch
unbekannte Resultate bzw. zukinftiges Verhalten vorhergesagt werden kénnen. Dazu
mussen nur minimale Annahmen Uber die Daten-generierenden Systeme getroffen wer-
den und es kénnen Vorhersagen erzielt werden, selbst wenn die Daten ohne genau
kontrolliertes Experimentdesign erhoben wurden. Bei statistischen Modellen ist eine
kontrollierte Erhebung der Daten unerlasslich, um spater wahrheitsgemaie Schlussfol-
gerungen Uber Zusammenhange im System treffen zu kénnen. Das Problem beim Ma-
schinellen Lernen liegt darin, dass unter Umstanden nicht nachvollzogen werden kann,
welche internen Zusammenhange zu einer Vorhersage geflhrt haben, auch wenn diese
Uberzeugend ist (Bzdok, Altman und Krzywinski, 2018).

Zwei grofR3e Teilgebiete des Maschinellen Lernens stellen Uberwachte Lernverfahren und
nicht Gberwachte Lernverfahren dar. Beim tGberwachten Lernen sollen Zusammenhan-
ge zwischen Eingabevariablen und Zielvariablen erkannt werden, sodass nach erfolgrei-
chem Lernen die Zielvariable bzw. das Klassenlabel nur anhand der Eingabevariablen
vorhergesagt werden kann. Diese Zusammenhange werden in einem Modell reprasen-
tiert. Ein Modell beschreibt versteckte Beziehungen und Muster innerhalb der Daten, die
die Zugehdrigkeit zu einer Klasse erklaren (Garcia, Luengo und Herrera, 2014; Rokach
und Maimon, 2007).

Die zwei grundlegenden Probleme, die zum Uberwachten Lernen gehéren, sind Klas-
sifikation und Regression. Bei der Klassifikation ist die Zielvariable in ihrem Umfang
finit und kategorisch und wird deswegen auch oft als ,Klassenlabel“ bezeichnet. Der
Klassifikator muss also nach dem Training einem noch unbekannten und ungelabelten
Datenpunkt ein Klassenlabel zuordnen. Im Gegensatz dazu muss bei einem Regressi-
onsproblem eine infinite Zielvariable vorhergesagt werden. Die Zielvariable wird dabei
als Funktion der Eingabevariablen verstanden, und das Modell muss daran angepasst
werden. Aus diesem Grund sind Regressionsprobleme h&ufig komplexer und mit mehr
Rechenaufwand verbunden (Garcia, Luengo und Herrera, 2014).

Im Gegensatz dazu sind beim untberwachten Lernen nur Eingabevariablen vorhanden,
es gibt keine Zielvariablen die vorhergesagt werden sollen. Ziel ist es hier, Regelma-
Bigkeiten, Beziehungen oder Ahnlichkeiten der Eingabevariablen zu finden. Das Modell
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bindet auf Grundlage dieser selbststéandig Cluster bzw Gruppierungen, denen die Daten
zugehodrig sind (Garcia, Luengo und Herrera, 2014).

In der vorliegenden Arbeit wurden ausschlieBlich Klassifikationsmethoden angewendet,
was sich durch die Problemstellung begriindet.

5.1 Klassifikation

Wenn Dateneintrage vordefinierten Klassen Cy,...,C; zugeordnet werden sollen, kann
die Klassifikation in eine der folgenden Aufgaben fallen (Sokolova und Lapalme, 2009):

5.1.1 Binare Klassifikation

Bei der binaren Klassifikation soll die Eingabe in eine von zwei Klassen (Cy, (C,) klassifi-
ziert werden. Dies ist zum Beispiel der Fall, wenn ein Testergebnis vorhergesagt werden
soll (positiv oder negativ). Dabei handelt es sich um die popularste Art der Klassifikati-
on.

5.1.2 Multi-Class Klassifikation

Hierbei soll die Eingabe einer von i Klassen C; zugeordnet werden. Dies ist bspw. beim
Iris-Datensatz der Fall, wenn eine der drei Iris-Klassen Iris setosa, Iris versicolor oder
Iris virginica vorhergesagt werden soll (Duda, 1973).

5.1.3 Multi-Label Klassifikation

Die Eingabe wird in mehrere von i sich Uberschneidenden Klassen C; klassifiziert. Das
ist spater in der Arbeit der Fall, wenn versucht wird, die verschiedenen Erkrankungsar-
ten vorherzusagen (Abschnitt 6.3.1).

Binare, Multi-Class und Multi-Label Probleme gehéren zur sogenannten ,flachen Klassi-
fikation®, bei der die Klassen separiert voneinander sind und keine Beziehung zwischen
ihnen angenommen wird (Yang, 1999).

5.1.4 Hierarchische Klassifikation

Bei der hierarchischen Klassifikation werden die Beziehungen zwischen den Klassen
berlcksichtigt und deren Struktur wird in den Zielvariablen einbezogen. Die Eingabe
wird in eine Klasse C; eingeordnet, welche in Subklassen unterteilt oder in Ubergeordne-
te Klassen gruppiert ist. Die Hierarchie ist festgelegt und darf wahrend der Klassifikation
nicht verédndert werden. Diese Klassifikationsaufgabe wird h&ufig in der Bioinformatik
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verwendet, zum Beispiel bei der Vorhersage von Proteinfunktionen (Eisner etal., 2005).

Ausgabe: h(x) = ¢(z)

Aktivierungsfunktion ¢
Gewichtete Summe: z = xXw

X X x3 Eingabe

Abbildung 5.1: Schematischer Aufbau eines Perzeptrons. Ubernommen und verdndert aus
Géron, 2019.

5.2 Klassische Modelle

5.2.1 Multi-Layer Perzeptron

Das Multi-Layer Perzeptron ist eine spezielle Form eines Kinstlichen Neuronalen Netz-
werks, deren Strukturen inspiriert von der Funktionsweise des Gehirns sind. Das Gehirn
besteht aus einzelnen Neuronen, die miteinander verbunden sind und untereinander
Signale weitergeben sobald ein bestimmtes Aktivierungspotential Giberschritten ist. Die-
ser Prozess wurde 1943 von McCulloch und Pitts, 1943 abstrahiert und als einfaches
Modell vorgestellt, welches spéater als kiinstliches Neuron bekannt wurde. Diese klnst-
lichen Neuronen kénnen logische Funktionen wie AND, OR oder NOT durchflhren.
Aus diesem Ansatz erwuchs das sogenannte Perzeptron, welches von Rosenblatt, 1958
entwickelt wurde. Es basiert auf der sogenannten threshhold logic unit (TLU), welche
aufgebaut ist wie ein kinstliches Neuron und tber Zahlen als Ein- und Ausgabe verfligt.
Wie in Abb. 5.1 dargestellt ist, erhalt die TLU n Inputs Uber jeweils eine gewichtete Ver-
bindung. Die gewichtete Summe (z = wix| +woxy + ... + wpx, = xTw) aller erhaltenen
Eingaben wird berechnet, eine Aktivierungsfunktion ¢ auf diese Summe angewendet
und eine Ausgabe erzeugt (h,(x) = ¢(z), wobei z = x"w). Es existieren verschiede-
ne Aktivierungsfunktionen, von denen eine Auswahl in Abb. 5.2 zu sehen sind (Géron,
2019; Zhou, 2021).

Eine einzelne TLU kann genutzt werden, um einfache lineare bindre Klassifikation durch-
zufihren. Es wird eine Linearkombination aller Eingaben gebildet und gegen einen
Grenzwert verglichen. Ubersteigt das Ergebnis den Grenzwert, wird die positive Klasse
als Ergebnis ausgegeben, ansonsten die negative Klasse. Die TLU wird dann oftmals
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Abbildung 5.2: Beispiele einiger Aktivierungsfunktionen. Ubernommen und verandert aus Ro-
naghan, 2018.

als Perzeptron bezeichnet, auch wenn unter diesem Begriff auch ein ganzer Layer von
TLUs verstanden werden kann. In so einem Fall kénnen mehr als zwei Klassen klassifi-
ziert werden. Ein Perzeptron enthalt auch immer ein sogenanntes Bias-Neuron, dessen
Ausgabe entweder konstant bleibt oder angepasst werden kann (Géron, 2019).

Die Ausgabe eines Perzeptrons oder mehrerer verbundener Perzeptrone kann mit Glei-
chung 5.1 wie folgt berechnet werden:

hwp(X) = ¢ (XW +b) (5.1)

Xund W reprasentieren dabei die Matrix der Eingabefeatures bzw. die der Gewichte der
Verbindungen (auB3er die der Bias Neurone). Der Bias Vektor b enthalt alle Gewichte der
Verbindungen zwischen dem Bias Neuron und den TLUs. ¢ ist die Aktivierungsfunktion
(Géron, 2019).

Trainiert wird das Perzeptron mit der Hebb’schen Lernregel, die besagt, dass das ver-
bindende Gewicht zwischen zwei Neuronen erhéht wird, wenn beide Neuronen dieselbe
Ausgabe liefern. Im Perzeptron bedeutet das, dass Verbindungen gestérkt werden, die
dabei helfen den Fehler, den das Netzwerk bei der Klassifikation macht, zu reduzieren.
Dem Netzwerk wird konkret ein Trainingsbeispiel nach dem anderen zugefuhrt und die
Vorhersage des Netzwerks mit dem tatsachlichen Klassenlabel verglichen. Fir jedes
Ausgabeneuron, welches eine falsche Vorhersage lieferte, werden die Gewichte ver-
starkt, deren Eingaben zu einer korrekten Vorhersage beigetragen hatten. Die Regel ist
in Gleichung 5.2 zu sehen.

Ww'(neXt step) =wij+n (yj — }Aij)x,' (5.2)

w; ; ist das verbindende Gewicht zwischen dem i-ten Eingabe-Neuron und dem j-sten
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Ausgabe-Neuron. x; beschreibt den i-ten Eingabewert des aktuellen Trainingsdaten-
punkts. y; ist die Ausgabe des j-sten Ausgabe-Neurons, wéhrend y; die eigentliche Aus-
gabe dieses Neurons darstellt. 1 beschreibt die Lernrate (Géron, 2019).

Um Probleme zu l6sen, die von komplexerer Natur als ein binares Klassifikationspro-
blem sind, kdnnen mehrere Perzeptrone hintereinander geschalten werden. Solch eine
Struktur wird als Multi-Layer Perzeptron (kurz: MLP, nicht zu verwechseln mit MLP -
Milchleistungsprufung) bezeichnet (Minsky und Papert, 1969). Es besteht aus einem
Input Layer, einem oder mehreren Hidden Layers und einem Output Layer. Der Input-
Layer besteht aus Input- oder Eingabeneuronen, welche die erhaltene Eingabe lediglich
weiterleiten. Ein Eingabeneuron ist mit jedem Neuron aus dem Hidden Layer verbunden.
Die Neurone der Hidden Layer und die des Output-Layers verfligen Uber Aktivierungs-
funktionen, die sich pro Layer unterscheiden kénnen. Jedem Layer auf3er dem Input
Layer ist auBerdem ein Bias Neuron zugehdérig. Ein beispielhaftes Multi-Layer Perzep-
tron ist in Abb. 5.3 dargestellt. Dabei handelt es sich um ein feedforward Netz, bei dem
die Signale nur in eine Richtung geleitet werden, namlich vom Input Layer zum Output
Layer. Bei dieser Architektur findet allerdings kein Anpassen der Gewichte und des Bias
statt (Géron, 2019).

", Output
) layer

*, Hidden
| layer

Abbildung 5.3: Schematische Darstellung eines Multi-Layer Perzeptrons. b reprasentiert den
Bias. Ubernommen und verandert aus Géron, 2019.

Zum Training des Multi-Layer Perzeptrons kommt es erst beim backpropagation lear-
ning, welches erstmals von Rumelhart, Hinton und Williams, 1986 vorgestellt wurde.
Dabei handelt es sich um einen Algorithmus, der mit Hilfe von Gradient Descent be-
stimmt, wie stark jedes Gewicht und jeder Bias angepasst werden muss, um den Fehler
in der Vorhersage anzupassen. Heutzutage wird allerdings haufiger auf den Stochastic
Gradient Descent zurlickgegriffen, da dieser schneller konvergiert.

Zuerst wird anhand der Daten des Trainingsdatensatzes eine Vorhersage durch das
Netzwerk gemacht. Die Eingabe wird also vom Input-Layer bis zum Output-Layer durch
das Netz propagiert, bis eine Ausgabe erhalten wird (,Forward Propagation®). Diese



Kapitel 5: Anwendung Maschineller Lernverfahren 23

Ausgabe des Netzes wird Uber eine Loss Function mit der tatsachlich gewtinschten
Ausgabe verglichen. Bei der Loss Function handelt es sich um eine zuvor gewahlte
Funktion, die abh&angig von der Problemstellung, den Unterschied zwischen vorherge-
sagtem Label und tatsachlichem Label evaluiert. Es existieren verschiedene Loss Func-
tions, oder auch Cost Functions, welche in Tabelle 5.1 dargestellt sind. Der Wert der
Loss Function, also der Fehler der Vorhersage, soll vom Algorithmus minimiert werden
(Géron, 2019).

Loss Functions
Mean Squared Error (MSE) = }l " (i —9)?

Cross Entropy = —YMylog(¥)
Binary Cross Entropy = —(ylog(y) + (1 —y)log(1—73))

Tabelle 5.1: Beispiele einiger Loss Functions und deren Berechnung. § beschreibt den vorher-
gesagten Wert, wahrend y den tatsachlichen Wert darstellt. M steht fir die Anzahl
der Klassen.

Um den Fehler der Vorhersage zu reduzieren und die Gewichte und den Bias aller Neu-
ronen anzupassen, wird nach der Forward Propagation der Gradient als multi-variable
Ableitung der Loss Function mit Ricksicht auf alle Netzwerk-Parameter berechnet. Gra-
fisch gesprochen handelt es sich dabei um den Anstieg der Tangente der Loss Function
im aktuellen Punkt (also bei den aktuell betrachteten Parametern). Da versucht wird,
die Loss Function zu minimieren, muss entgegen des Gradienten gegangen werden.
Um herauszufinden, welchen Einfluss das einzelne Neuron mit seinen Parametern auf
den Fehler hat, wird rickwarts durch das Netz propagiert (,Backward Propagation®).
Zunachst werden die partiellen Ableitungen der Loss Function in Bezug auf alle Pa-
rameter des Output-Layers bestimmt, da dieser keinen Einfluss auf andere Netzwerk
Parameter hat. Dies ist dank der Kettenregel schnell und unkompliziert. Danach werden
die partiellen Ableitungen der Loss Function des vorhergehenden Layers bestimmt, was
durch die soeben errechneten Ableitungen des Output-Layers erméglicht wird. Dieser
Vorgang wird weitergeflihrt, bis der Input-Layer erreicht wird (Géron, 2019).

Sobald der Gradientenvektor bestimmt wurde, werden die Gewichte des Netzwerks ak-
tualisiert, indem der korrespondierende Gradientenwert der Loss Function f(w,x) im
Hinblick auf die Gewichte (V,,f(w,x) ) vom aktuellen Gewicht w subtrahiert und mit
einer Lernrate n multipliziert wird. Dieser Prozess wird wie folgt geschrieben:

W==w—nV,/(WX) (5.3)

Dieser Vorgang wird wiederholt, bis es zur Konvergenz kommt.

Gradient Descent besitzt allerdings einige Nachteile. Es kann sehr lange dauern, bis
der Algorithmus konvergiert, und es kann passieren, dass der Algorithmus in ein loka-
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les Minimum gerat, welches nicht die optimale Lésung darstellt (Zhou, 2021). Um diese
Probleme zu beheben, wurde eine Vielzahl von Optimierungsalgorithmen entwickelt,
von denen im Folgenden eine kleine Auswahl vorgestellt werden soll.

Bei der Momentum Optimierung besteht das Grundprinzip darin, in Richtung des Mi-
nimums immer mehr zu beschleunigen und verringert somit die Rechenzeit (Polyak,
1964). Wahrend beim Gradient Descent die vorherigen Gradienten nicht einbezogen
werden, werden sie bei der Momentum Optimierung bertcksichtigt. Bei jedem Durch-
lauf wird der lokale Gradient vom Momentum-Vektor m subtrahiert und aktualisiert die
Gewichte, indem ebenjener Moment-Vektor addiert wird. Der Gradient wird also zur Be-
schleunigung genutzt. AuBerdem wird ein weiterer Parameter 3, das Momentum, ein-
geflihrt, welches zwischen 0 und 1 liegt. Es beschreibt eine Art Reibung, die verhindert,
dass der Algorithmus beim Erreichen des Minimums stark oszilliert und sich stattdes-
sen schnell stabilisiert. Je hdher der Wert, desto weniger Reibung wird eingebracht. Ein
typischer Wert ist 0,9. Der Algorithmus ist in Gleichung 5.4 dargestellt (Géron, 2019).

m <+ fm—nV,,f(wx) (5.4)
W< w-+m '

Der Momentum Algorithmus konvergiert schneller als der Gradient Descent Algorithmus
und kann dabei helfen, lokale Minima zu Uberwinden.

Andere optimierte Alternativen zum einfachen Gradient Descent sind AdaGrad (Duchi,
Hazan und Singer, 2011) oder Adam (Kingma und Ba, 2014).

Eigenes Vorgehen:

Es wurden verschiedene Multi-Layer Perzeptrone angewendet, die je nach Klassifikati-
onsproblem eine andere Struktur aufweisen. Alle Multi-Layer Perzeptrone bestehen aus
einem Input Layer, einem Hidden Layer und einem Output-Layer. Der Input-Layer besitzt
36 Eingabe-Neuronen, so viele, wie Features vorhanden sind. Die genauen Features
kénnen in Abschnitt 6.3 nachgelesen werden. Der Hidden-Layer umfasst 5 Neurone,
bei deren Aktivierungsfunktion es sich um die ReLu-Funktion handelt (dargestellt in Ab-
schnitt 5.2.1). Als Loss Function wurde einheitlich die Binary-Cross-Entropy verwendet.
Als Optimizer wurde der Adam-Algorithmus verwendet.

Um Multi-Label Klassifikationsprobleme zu I6sen, wurden dem Output-Layer so viele
Ausgabe-Neuronen zugewiesen, wie es Klassenlabel gibt. Wenn versucht wird, alle
Erkrankungen vorherzusagen, sind es 10 Ausgabe-Neuronen. Wenn nur die relevan-
ten Erkrankungen betrachtet werden, existieren 7 Ausgabe-Neuronen. Bei deren Akti-
vierungsfunktion handelt es sich um die Sigmoid-Funktion. Binary-Cross-Entropy kann
hier als Loss-Function genutzt werden, da ein Multi-Label Klassifikationsproblem auch
als ein Problem bestehend aus mehreren einzelnen bindren Klassifikationen aufgefasst
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werden kann. Die Vorhersage der jeweiligen Klassenlabels wird mittels der binaren
Cross-Entropy bewertet, und am Ende werden die Losses aller Label flr die jeweili-
ge Ausgabe zusammengefasst (Martinek, 2020).

So ahnlich sieht der Aufbau des Multi-Layer Perzeptrons auch bei einer bindren Klas-
sifikation aus. Da in diesem Fall nur ein Klassenlabel existiert, welches entweder den
Wert 0 oder 1 annehmen kann, gibt es auch nur ein Ausgabe-Neuron.

Die Multi-Layer Perzeptrons wurden mit Hilfe der Keras deep learning library V. 2.9.0
erstellt (Chollet etal., 2015). Konkret wurde das Modell mit Hilfe der Klasse Sequential
kreiert.

5.2.2 Support Vector Machine

Eine Support Vector Machine ist ein geometrischer Klassifikator. Das Funktionsprinzip
basiert darauf, dass Daten geclustert und gruppiert werden kénnen. Die Trainingsdaten
werden durch jeweils einen Vektor in einem Vektorraum reprasentiert. Ziel der Support
Vector Machine ist es, die Trainingsdaten je nach ihrer zugehérigen Klasse méglichst
linear voneinander zu trennen. Teilweise ist das beim Auftragen der Punkte gegen ein
Koordinatensystem schon deutlich erkennbar, wie in Abbildung 5.4 A zu sehen ist. Bei
zweidimensionalen Systemen ist das durch eine Gerade méglich, bei mehreren Dimen-
sionen durch eine sogenannte Hyperebene. Bei der Auswahl der Hyperebene soll ein
moglichst groBer Abstand zu den néachstgelegen Vektoren gewonnen werden. Diese
am nachsten zur Hyperebene gelegenen Vektoren werden als ,Stutzvektoren® (engl.
Support Vectors) bezeichnet. Nur diese sind nétig, um die Ebene mathematisch exakt
zu beschreiben. Durch den zu maximierenden Abstand zwischen Stutzvektoren und
Hyperebene wird daflir gesorgt, dass auch unbekannte Objekte méglichst zuverlassig
klassifiziert werden. Die Support Vector Machine wird deswegen auch als ,Large Margin
Classifier bezeichnet (Noble, 2006).

A A
Y A 7 B

»
»

X

XV

Abbildung 5.4: Trennbarkeit von Datenpunkten. In Abbildung A sind die Datenpunkte linear von-
einander trennbar, in Abbildung B nicht. Die Abbildungen wurden mit Inkscape
V. 1.0 erstellt.

Obwohl die SVM einzelne Abweichungen erlaubt und einzelne Objekte falsch klassifi-
ziert werden durfen, sind Daten manchmal dennoch schwer linear trennbar, wie in Abbil-
dung 5.4 B verdeutlicht ist. Eine Lésung hierfir bietet die sogenannte Kernel-Funktion.
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Abbildung 5.5: In dieser Abbildung wird das implizite nicht-lineare Mapping der Daten explizit
visualisiert. In der expliziten Darstellung kénnen die zuvor nicht trennbaren Da-
tenpunkte durch eine Hyperebene (blau) separiert werden. Die Abbildung wurde
mit Inkscape V. 1.0 erstellt.

Dies ist ein mathematischer Trick, der Daten implizit aus einem niedrig-dimensionalen
Bereich in eine héhere Dimension umwandelt, wodurch eine lineare Trennung der Klas-
sen ermoglicht wird. Das wird in Abb. 5.5 veranschaulicht. Dort wurden die Expressi-
onswerte quadriert und die Datenpunkte kénnen nun durch eine Hyperebene separiert
werden (Noble, 2006).

Durch das implizite nicht-lineare Mapping wird eine lineare Trennung der Daten oft er-
moglicht. Allerdings sollte die Verwendung von hochdimensionalen Kernel-Funktionen
vermieden werden, da es so zu einer Uberanpassung an den Trainingsdatensatz kom-
men kann. Das bedeutet, dass das Modell die Trainingsdaten ,auswendig“ lernt und
spater an den Testdaten keine korrekte Klassifikation vornehmen kann (Noble, 2006).
Ein Hinweis darauf kann sein, wenn viele Trainingsdatenpunkte zu Stlitzvektoren wer-
den.

Die wohl wichtigsten Parameter sind der gewahlte Kernel, der Regulierungsparameter
C, sowie der Kernelkoeffizient y. Deren Bedeutung wird im Folgenden erlautert.
Herauszufinden welche Kernel-Funktion fir welchen Datensatz am geeignetsten ist, ist
nur durch Ausprobieren mdglich. Aus diesem Grund wurden in der vorliegenden Arbeit
ein linearer, ein polynomialer Kernel, ein RBF-Kernel und ein Sigmoid-Kernel verwen-
det. Deren mathematische Formulierung lautet wie folgt:

Tx:

Es gilt:(x,x") = x
« linear: (x,x’)
« polynomial: (y{(x,x’) +r)
* 1bf: exp(—7|x-x'||?)

d
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« sigmoid: tanh(y(X,X') +r)

Der Parameter y gibt an, wie viel Einfluss ein einziges Trainingsbeispiel auf die Entschei-
dung hat, wie die beiden Klassen voneinander zu trennen sind. Ein niedriger y-Wert
sorgt daflr, dass das Modell generalisierender wird und viele Punkte, die auch in einem
gréBeren Radius entfernt voneinander liegen kénnen, zu einer Klasse gezahlt werden.
Ein hoher y-Wert hingegen kann dazu flhren, dass das Modell zu spezifisch wird und
es zur Uberanpassung kommt. Die Datenpunkte milssen sehr nah beieinander liegen,
um zu einer Klasse gezahlt zu werden. Wird ¥y zu hoch gewahlt, umfasst der Einfluss-
bereich unter Umstanden nur noch den Stltzvektor selbst. Wird y allerdings zu niedrig
gewahlt, kann es dazu kommen, dass das Modell trotz einer Kernel-Funktion sich wie
ein linearer Klassifikator verhalt, der lediglich Zentren mit hoher Dichte zweier Klassen
voneinander trennt (Yildirnm, 2020; Pedregosa et al., 2011b).

Der zweite zu beachtende Parameter beim Einsatz einer SVM ist der Parameter C. Mit
ihm wird versucht, einen Kompromiss zwischen einer méglichst geringen Zahl an Miss-
klassifikationen und einem méglichst groBen Abstand der Hyperebene zu den Stitzvek-
toren zu finden. Je gréBer C gewahlt wird, desto kleiner darf der Abstand zu Hyperebene
werden, wenn dabei weniger Falschklassifikationen auftreten. Wenn C kleiner ist, wird
ein gréBerer Abstand und damit auch eine einfachere Entscheidungsfunktion erreicht.
Dies geschieht zu Ungunsten der Vorhersagegenauigkeit (Yildirim, 2020; Pedregosa
etal., 2011b; Duan, Keerthi und Poo, 2003).
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Abbildung 5.6: Einfluss von y und C bei Support Vector Machines. Die Abbildung wurde von
(Pedregosa etal., 2011a) tGbernommen.

In Abb. 5.6 ist der Einfluss von y und von C am Beispiel einer Radial Basis Function
(RBF) kernel SVM dargestellt. Es ist deutlich zu erkennen, dass ein hoher y-Wert sich
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negativ auf die Fahigkeit des Modells, zu generalisieren, auswirkt. Bei einem zu hoch
gewahlten vy verbessert auch der Regulierungsparameter C das Ergebnis nicht mehr
(Pedregosa etal., 2011b).

Eigenes Vorgehen

Um die SVM zu implementieren wurde auf die scikit-learn Methode SVC (Support Vec-
tor Classification) zurtickgegriffen. Diese wird speziell fir Klassifikationsprobleme ange-
wendet. SVC erhalt ein Input-Array, welches die Features der Trainingssamples enthalt,
und ein Array welches die Klassenlabel enthalt und wird daran mit der Funktion ,fit“ an-
gepasst. Danach kénnen neue Werte der unbekannten Testsamples mit der Funktion
Jpredict vorhergesagt werden (Pedregosa etal., 2011b).

Sowohl die Features der Trainings-, als auch die Features der Testdaten sind Z-skaliert
(vgl. Abschnitt 4.3.2). Es wurden vier verschiedene Kernel-Funktionen ausprobiert: li-
near, polynomial, rbf und sigmoid. Insofern anwendbar, wurde ein Kernel-Koeffizient y
nach den Standardeinstellungen von scikit-learn von 1/(n fearures * Var(X)) verwendet.
N features DESChreibt dabei die Anzahl der eingegebenen Features, wahrend Var(X) die
Varianz der Trainingsvektoren angibt. Da die Varianz der Trainingsdaten allerdings nach
der Z-Skalierung 1 betragt, kann diese ignoriert werden. Auch fir den Regulierungspa-
rameter C wurde die Standardeinstellung von 1,0 verwendet.

Es wurde auf die Standardeinstellungen zuriick gegriffen, um zunéchst einen allgemei-
nen Uberblick der verschiedenen Lésungsansatze zu bekommen und die beste Strate-
gie identifizieren zu kénnen.

5.2.3 Naive Bayes

Der Naive Bayes-Klassifikator stellt eine probabilistische Lésung fur Klassifikationspro-
bleme dar, die urspringlich aus Arbeiten in der Mustererkennung hervorgegangen ist
(Duda, 1973). Der Klassifikator beruht auf dem Satz von Bayes, der hier mit dem Klas-
senlabel K und dem Attributsvektor A; bis A,, dargestellt ist:

P(A1,....AnK)-P(K
P(K|Aj,...,Ay) = ( 11;(A’1 ..l. jn)( ) (5.5)

Um die Zugehdrigkeit eines Datenpunktes zu einer Klasse ermitteln, wird fur jede Klas-
se eine Zusammenfassung der Wahrscheinlichkeiten erstellt. Diese Zusammenfassung
enthalt zum einen die Wahrscheinlichkeit eines einzelnen Attributs A; unter der Bedin-
gung, dass es zu einer bestimmten Klasse K gehdrt (P(A;|K)). Zum anderen enthalt
sie die a-priori Wahrscheinlichkeit der Klasse K (P(K)) sowie des jeweiligen Attributs
A; (P(A;)). Diese Wahrscheinlichkeiten ergeben sich anhand der Trainingsdaten. Um
herauszufinden, welcher Klasse ein Attribut aus dem Testdatensatz zugehért, wird der
Satz von Bayes (Gl. 5.5) angewendet. Die a-posteriori Wahrscheinlichkeit P(K|A;) einer
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bestimmten Klasse bei einem gegebenen Attribut errechnet sich aus den Wahrschein-
lichkeiten, die anhand des Trainingsdatensatzes gewonnen wurden. Uber die Formel 5.5
kann dann eine a-posteriori Gesamt-Wahrscheinlichkeit P(K|Aj, ...A,) ermittelt werden.
Der Klasse mit der héchsten a-posteriori Gesamt-Wahrscheinlichkeit wird letztendlich
der neue Datenpunkt zugeordnet (Friedman, Geiger und Goldszmidt, 1997).

Die Berechnungen beruhen auf der Annahme, dass die einzelnen Attribute statistisch
unabhangig voneinander sind. Das ist relativ unrealistisch, dennoch ist dieses Klassi-
fikationsmodell praktisch anwendbar (Clark und Niblett, 1989). Das ist moglich, da es
durch die ,intrinsische Einfachheit* des Modells zu einer geringen Varianz, also gerin-
gen Abweichungen, bei den vorhergesagten Wahrscheinlichkeiten kommt (Hand und
Yu, 2001).

Eigenes Vorgehen:

In der vorliegenden Arbeit wurde die scikit-learn Methode GaussianNB verwendet. Die-
se implementiert den GauB3’'schen Naive Bayes Algorithmus, bei dem davon ausgegan-
gen wird, dass die Wahrscheinlichkeiten er einzelnen Attribute der Gauf3-Verteilung un-
terliegen (Gl. 5.6). Die Parameter ok ; und g ; werden mittels Maximum Likelihood
aus den Daten geschatzt (Pedregosa etal., 2011b). Die vorliegenden Features x =
(x1,...,x,)T entsprechen den zuvor beschriebenen Attributen A;.

Xi— Mk,i)*
PAK) = - exp(— T Hr)"

2T02 . 20%,;

5.3 Performanz und Validierung

5.3.1 Validierung der Modelle

Die einfachste Methode, ein Modell zu evaluieren, ist die ,,Hold-Out-Methode*. Dabei
wird ein gelabelter Datensatz zuféllig in zwei Teile geteilt, von dem ein Teil als Trainings-
und der andere Teil als Testdatensatz verwendet wird. In der Regel ist der Trainingsda-
tensatz gréBer als der Testdatensatz. Der Trainingsdatensatz enthalt sowohl alle Fea-
tures als auch alle Label, wahrend beim Testdatensatz die Label zwar bekannt sind,
aber nur die Features genutzt werden. Das Modell wird dann auf den Trainingsdaten
gelernt. AnschlieBend wird das gelernte Modell auf den Testdaten angewendet und ver-
sucht, die entsprechenden Klassenlabel vorherzusagen. Die Genauigkeit der Vorher-
sage kann dann mit den im nachsten Abschnitt 5.3.2 vorgestellten Metriken evaluiert
werden. Wichtig ist dabei, dass das Modell nicht anhand der gleichen Daten evaluiert
wird, auf denen es bereits trainiert wurde (diese Methode wird als ,,Resubstitution Va-
lidation“ bezeichnet). In diesem Fall ware die Gefahr grof3, dass es zum sogenannten
Overfitting kommt. Dabei wirde ein Modell keine inharenten Strukturen oder Muster in
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den Daten lernen, sondern es wirde lediglich die Trainingsdaten auswendig lernen. Es
kénnten dadurch keine generalisierenden Vorhersagen auf noch unbekannten Daten
getroffen werden (Raschka, 2018).

Bei der Hold-Out-Methode werden Trainings- und Testdaten haufig zuféllig aus dem
Original-Datensatz gezogen, sodass bspw. % der Daten zum Training und % zum Tes-
ten genutzt werden. Durch diesen Prozess des Random Subsamplings wird allerdings
die Annahme der statistischen Unabhangigkeit verletzt. Das bedeutet, wenn in einem
Datensatz drei Klassen uniform verteilt sind (jede Klasse macht % der Daten aus), kann
es nach dem Random Subsampling dazu kommen, dass die Verteilungen der Klassen
in Trainings- und Testdatensatz nicht mehr uniform verteilt sind. Die beiden Teilmen-
gen reprasentieren also nicht mehr das Verhaltnis der Klassen im Originaldatensatz.
Dieses Problem wird noch drastischer bei Datensatzen mit gro3em Ungleichgewicht
zwischen den Klassen. Hierbei kann es dazu kommen, dass die unterrepréasentierte
Klasse Uberhaupt nicht im Testdatensatz auftaucht. Aus diesem Grund wird bei der
Hold-Out-Methode haufig ein stratifizierender Ansatz verwendet, der daflr sorgt, dass
die Klassenverhaltnisse im Trainings- und im Testdatensatz korrekt reprasentiert wer-
den (Kohavi, 1995; Raschka, 2018; Refaeilzadeh, Tang und Liu, 2009).

Die Hold-Out-Methode ist in der Anwendung nicht immer die geeignetste Methode, um
ein Modell zu evaluieren. Oftmals sind die Datenséatze von kleinem bis mittleren Um-
fang, und bei der Hold-Out-Methode wird ein Teil der Daten immer zurlickgehalten, wel-
cher nicht genutzt werden kann um das Modell zu trainieren. Es gibt Methoden, die die
Daten effizienter nutzen, wie die k-fold Cross-Validation. Bei dieser Methode wird der
Datensatz zuféllig in k gleich grof3e, sich nicht iberschneidende Teilmengen geteilt. Das
Modell wird k mal trainiert und getestet. In jedem Durchgang werden k — 1 Teilmengen
als Trainingsdaten verwendet, wéhrend der Ubriggebliebene Teil der Daten zum Testen
genutzt wird. Am Ende wurde mit jeder Teilmenge ein Mal getestet und k — 1 mal trai-
niert. Dabei wurden k£ Modelle an teilweise Uberlappenden Datenséatzen trainiert, und
an nicht tGberlappenden Validierungsdatensatzen getestet. Die Vorhersagegenauigkeit
wird zum Schluss als arithmetisches Mittel aller k Metriken bestimmt (Raschka, 2018;
Refaeilzadeh, Tang und Liu, 2009).

Um die Varianz des jeweiligen Performanzmales zu verringern, kann Cross-Validation
mit unterschiedlichen k-fold Teilmengen wiederholt (,r times repeated k-fold cross-vali-
dation®). Diese Wiederholungen reduzieren die Varianz allerdings nur geringflgig, wie
Molinaro, Simon und Pfeiffer, 2005 zeigten.

Auch bei der k-fold Cross-Validation kann ein stratifizierender Ansatz verfolgt werden,
der das mdgliche Ungleichgewicht der Klassen bericksichtigt (Kohavi, 1995).

Eigenes Vorgehen:
In der vorliegenden Arbeit wurde eine 10-fold Cross-Validation angewendet, um die Mo-
delle zu trainieren und zu evaluieren. Dazu wurde die scikit-learn-Methode KFold ver-
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wendet. Auf eine Stratifikation wurde verzichtet, da die folds ausreichend viele Daten
enthielten, sodass sowohl MLP-Daten von gesunden als auch von kranken Kiihen ab-
gedeckt waren.

5.3.2 Beurteilung der Performanz

Um die Qualitat eines entwickelten Klassifikationsmodells beurteilen zu kdnnen, existie-
ren eine Reihe an Evaluationsmafen. Als Visualisierungshilfe wird haufig eine Confu-
sion Matrix (dt.: Wahrheitsmatrix oder Konfusionsmatrix) verwendet, in der die vorher-
gesagten und die tatsachlichen Klassenlabel gegentbergestellt werden. In Abb. 5.7 ist
exemplarisch eine Confusion Matrix dargetellt. Auf der Hauptdiagonalen ist die Anzahl
der Elemente zu sehen, die der richtigen Klasse zugeordnet wurden. Diese Elemente
werden True Positives (TP) genannt. Elemente auBerhalb der Hauptdiagonalen wur-
den falsch zugeordnet und werden unterschieden in False Positives (FP) oder False
Negatives (FN). Unter falsch positiven Ergebnissen versteht man Ergebnisse, die an-
zeigen, ein Zustand wirde vorherrschen, obwohl er tatsachlich nicht vorherrscht. Ein
falsch negatives Ergebnis beschreibt dementsprechend ein Ergebnis, dass die Abwe-
senheit eines Zustandes zeigt, obwohl dieser tatsachlich eingetreten ist (Rokach und
Maimon, 2007) (Tharwat, 2020). Am Beispiel der Vorhersage einer Erkrankung wirde
ein falsch positives Ergebnis also bedeuten, dass eine Erkrankung falschlicherweise
diagnostiziert wurde, obwohl der Patient gesund ist. Bei einem falsch negativen Ergeb-
nis bleibt die Erkrankung unerkannt (Tharwat, 2020).

Confusion Matrix

1 TP FN |P=TP+FN

true class

ol FP TN | N=TN+FP

1 0

predicted class

Abbildung 5.7: Allgemeine Darstellung einer Confusion Matrix. Verandert nach Tharwat, 2020.

Anhand der Confusion Matrix lasst sich die Berechnung diverser EvaluationsmafBe gut
nachvollziehen. Das wohl bekannteste Maf3 ist die Accuracy. Sie wird als Verhaltnis
der korrekt klassifizierten Datenpunkten zu der Gesamtzahl an Datenpunkten definiert
(Gleichung 5.7). Komplementar dazu existiert die Error-Rate, bei der die inkorrekt klas-
sifizierten Datenpunkte im Verhéltnis zur Gesamtzahl an Datenpunkten betrachtet wird
(Gleichung 5.8) (Tharwat, 2020).
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TP+TN
Accuracy = (5.7)
TP+TN+FP+FN
FP+FN
Error — Rate = + =1—-Acc (5.8)
TP+TN+FP+FN

Sowohl Accuracy als auch Error-Rate sind sensibel gegenliber ungleich verteilten Klas-
sen. So kann ein Klassifikator zwar eine hohe Accuracy besitzen, aber in Wahrheit kei-
nerlei Klassifizierung durchfiihren: es wird lediglich jeder Datenpunkt der Uberreprasen-
tierten Klasse zugeordnet (vgl. Abschnitt 4.6). Aus diesem Grund ist es unabdinglich,
noch weitere Maf3e in die Evaluation eines Modells einzubeziehen (Tharwat, 2020).
Zwei Maf3e, die insbesondere bei medizinischen Diagnosen und Vorhersagen wichtig
sind, sind Sensitivity (auch bezeichnet als True positve rate (TPR), Recall) und Specifi-
ty (auch True negative rate (TNR), inverse Recall). Sensitivity beschreibt das Verhaltnis
der korrekt klassifizierten positiven Datenpunkte zur Gesamtzahl an positiven Daten-
punkten (Gleichung 5.9). Im Gegensatz dazu stellt Specifity das Verhaltnis von korrekt
klassifizierten negativen Datenpunkten zu allen negativen Datenpunkten dar (Gleichung
5.10). Beide MafB3e kdnnen die Qualitat der Vorhersage bei unbalancierten Datensétzen
verlasslich einschatzen (Tharwat, 2020).

Sensitivity = Recall re re (5.9)
ensirivi = neca == — .
Y TP+FN P
TN TN
pectfity = TN TFP T N (5.10)

Komplementér zu Sensitivity und Specifity existieren False positive und false negati-
ve rates. Die False positive rate (FPR, auch Fallout genannt) beschreibt das Verhaltnis
von inkorrekt klassifizierten negativen Datenpunkten zur Gesamtzahl der negativen Da-
tenpunkte (Gl. 5.11). Die False negative rate (FNR) ist hingegen definiert durch das Ver-
héltnis von positiven Datenpunkte, die inkorrekt klassifiziert wurden zur Gesamtzahl an
positiven Datenpunkten (Gl.5.12). Auch diese Maf3e sind robust gegentber Veranderun-
gen in der Verteilung der Daten, weshalb sie ebenfalls bei unbalancierten Datenséatzen
Anwendung finden (Tharwat, 2020).

FP FP
FPR= ————— = — =1 —Specifi 11
FPETN P Specifity (5.11)
FN FN
FNR = ————— = — =1 — Sensitivity (5.12)
FN+TP P

Darlber hinaus gibt es noch Maf3e, die speziell die Performanz der Vorhersage wider-
spiegeln. Die Precision (auch: positive prediction value (PPV)) repréasentiert den Anteil
an positiven Datenpunkten, die korrekt klassifiziert wurden an der Gesamtzahl der posi-
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tiv vorhergesagten Datenpunkte (Gl. 5.13 ). Gegenteilig dazu sagt die Inverse Precisi-
on (auch Negative predictive value (NPV) oder True negative accuracy (TNA)) aus, wie
grof3 der Anteil der korrekt klassifizierten negativen Datenpunkte an der Gesamtzahl der
als negativ vorhergesagten Datenpunkte ist (Gl. 5.14). Diese beiden Evaluationsmafe
sind sensibel gegentber ungleich stark reprasentierten Klassen (Tharwat, 2020).

TP
Precision = PPV = —— 5.13
recision FPLTP ( )
TN
NPV = ———— (5.14)
FN+TN

Eigenes Vorgehen:

Da in der vorliegenden Arbeit das Verfahren der 10-fold Cross-Validation verwendet wur-
de, wurden fir jeden der 10 Testdatensatze zunachst die jeweils absoluten TP-, TN-, FP-
und FN-Anzahlen bestimmt. Dies geschah im Falle der Multi-Label Klassifikation mit der
scikit-learn-Methode multilabel _confusion matrix, im Falle der binaren Klassifikation mit
confusion_matrix. Die TP-, TN-, FP- und FP-Werte der 10 Durchgange wurden im An-
schluss aufsummiert um festzustellen, wie viele Instanzen des gesamten Datensatzes
Uberhaupt korrekt positiv klassifiziert wurden etc. Anhand dieser Summen wurden dann
die Evaluationsmalf3e Accuracy, Recall und Precision berechnet. AuBerdem wurden die
Werte innerhalb der Confusion Matrix nicht in absoluten Werten dargestellt, sondern
jeweils als relativer Anteil aller positiven bzw. aller negativen Instanzen. Somit sind der
Recall, die Specifity und die False Positive und False Negative rates ebenfalls direkt
innerhalb der Matrix abzulesen.

Die Darstellung der Confusion Matrices wurde mit Hilfe von seaborn(V. 0.11.2) und mat-
plotlib (V. 3.5.2) realisiert.
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6 Ergebnisse

6.1 Uberpriifen der urspriinglichen Problemstellung

Das endgdltige Ziel der urspriinglichen Problemstellung besteht darin, anhand der letz-
ten Milchleistungsprufung einer Laktationsphase vorherzusagen, ob es in der darauf fol-
genden Laktationsphase in den ersten 30 bzw 100 Tagen zu einer Erkrankung kommt.
Eine Visualisierung der urspringlichen Problemstellung ist in Abbildung A.1 zu sehen.
Um zu Uberpriifen, ob diese Problemstellung mit den gegebenen Daten zu l6sen ist,
werden zunachst die letzten MLP’s jeder Laktation (Laktationsnr. X) mit R betrachtet
und geprift, ob es Uberhaupt eine darauf folgende Laktation (Laktationsnr. X+1) in den
Daten gibt. Von 660 letzten MLPs war dies nur bei 256 der Fall. Im Anschluss daran
wird gepruft, ob in der Laktationsphase X in den letzten 90 Tagen vor der letzten MLP
irgendwelche Erkrankungen auftreten. Diese kdnnten unter Umstanden die Inhaltsstoffe
der Milch bereits soweit beeinflussen, dass eine Vorhersage darlber, ob eine Erkran-
kung in Zukunft eintritt oder nicht, unmdglich ist. Falls Erkrankungen in den 90 Tagen
vor der letzten MLP auftreten, wird der Zustand ,krank“ und die Art der Erkrankung no-
tiert. Daraufhin wird Gberprift, ob Erkrankungen in den ersten 30 bzw 100 Tagen der
Laktationsnr. X+1 auftraten. Auch hier wird der entsprechende Zustand ,gesund“ oder
.Krank“ sowie die Art der Erkrankung notiert. Eine Visualisierung des Ansatzes ist in
Abbildung 6.1 dargestellt. Die entstandene Ubersicht ist in Tabelle 6.1 zu sehen. Dies
wird zun&chst mit dem gesamten Erkrankungsdatensatz durchgefiihrt.

Nachdem Informationen Uber relevante Erkrankungen vom LKS Lichtenwalde zu Verfu-
gung gestellt wurden, wurde der Datensatz angepasst und die Problemstellung erneut
Uberprift. Welche Krankheiten innerhalb einer Laktation und Uber die Laktation hinaus
einen Einfluss auf die MLP-Daten haben kénnen, ist in Tabelle A4 dargestellt. Aus den
jeweiligen Diagnosen ergibt sich, dass die folgenden Klassen fir die Vorhersage rele-
vant sind: SW1, SW3, BW1, BW2, BW3, EU1, TU1, TU2, SO1, ZH1, ZH3, ST. Dabei ist
wichtig zu beachten, dass in den Krankheitsdaten nicht immer eine Klasse gegeben ist,
weil die spezielle Diagnose keiner der vorhandenen Klassen zugeordnet werden konn-
te. Datenpunkte, bei denen das der Fall ist, werden in der Analyse zu den relevanten
Erkrankungen nicht betrachtet. AuBerdem werden die Krankheitsklassen PK1 und PK2
bei den Analysen nicht inkludiert, da deren Zusammenhang mit den MLP-Daten nicht
sicher ist. Dadurch ergeben sich 2377 Erkrankungsdaten, mit denen gearbeitet werden
kann.

Die genauen Zahlen (ber die Veranderung des Gesundheitszustands der Kiihe von
der einen zur nachsten Laktationsnummer, wenn alle Erkrankungsdaten mit einbezo-
gen werden, ist in den oberen beiden Abbildungen von 6.2 zu sehen. Wenn nur die
ersten 30 Tage der Laktation X+1 betrachtet werden, existieren deutlich mehr Kihe,
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Abbildung 6.1: Visualisierung des Ansatzes mit dem Uberpriift werden soll, ob die gege-

bene Problemstellung mit den vorhandenen Daten I6sbar ist. Es werden zu-
nachst alle letzten MLPs der Laktationsnr. X einer Kuh ermittelt. Dabei handelt
es sich um 660 Stiick. Danach wird geprift, ob bei dieser Kuh auf die betrachte-
te Lakt.-Nr. X eine weitere Lakt.-Nr. X+1 folgt. Dies ist in 256 Fallen der Fall.

Im Anschluss daran wird gepruft, ob in den 90 Tagen vor dem Datum der letzten
MLP in Lakt.-Nr. X Erkrankungsdaten vorliegen und zu welcher Erkrankungs-
art diese gehdren. Die jeweiligen Erkrankungsarten werden notiert. Zusatzlich
wird geprift, ob und welche Erkrankungen in den ersten 30 bzw. 100 Tagen der
Lakt.-Nr. X+1 auftreten. Die jeweiligen Ergebnisse werden in einer Tabelle fest-
gehalten, welche in Tabelle 6.1 visualisiert ist. Die Abbildung wurde in Microsoft
365 Powerpoint Version 2205 erstellt.

Irffos tber Lakt_Nr_x | Status_x Erkrank Lakt_Nr_x+1 | Status_x+1 Erkrank
die MLP ungen_x ungen_x+1
BW,EU,PA,
4 krank SE.SW 5 krank SW,BW
4 krank BW NA NA NA
EU,PA,SE,
3 krank SwW 4 gesund NA
4 gesund NA 5 gesund NA

Tabelle 6.1: Ausschnitt der Ubersicht dariiber, ob die gegebene Problemstellung mit den

vorhandenen Daten ldsbar ist. In den Informationen Uber die letzte MLP sind
Daten Gber die Ohrnummer, das Kalbedatum, sowie das MLP-Datum enthalten.
Lakt_Nr_x sagt aus, in welcher Laktationsnummer die betrachtete letzte MLP ab-
genommen wurde. Status_x beschreibt, ob in den 90 Tagen vor der letzten MLP
die betrachtete Kuh in den Erkrankungsdaten auftaucht. Wenn ja, wird der Sta-
tus ,krank“ notiert und in der Spalte Erkrankungen_x die jeweils auftretenden Er-
krankungsarten vermerkt. Sonst wird der Status ,gesund” notiert. Danach wird in
Lakt_Nr_x+1 vermerkt, ob von dieser Kuh noch eine darauf folgende Laktation X+1
existiert. Wenn das der Fall ist, wird der Gesundheitszustand der Kuh in den ersten
30 bzw. 100 Tagen dieser Laktation notiert (Status_x+1), genauso wie die jeweils
auftretenden Erkrankungsarten (Erkrankungen_x+1). Die Daten wurden in R Versi-
on 4.0.3 verarbeitet.
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die wahrend des gesamten Ubergangs gesund bleiben (gg), als wenn die ersten 100
Tage betrachtet werden. Dies ist logisch, da bei der letzteren Variante ein mehr als drei-
Mal so langer Zeitraum betrachtet wird, in dem dann folglich auch mehr Erkrankungen
auftreten kénnen. Es gibt insbesondere eine Steigerung in der Anzahl der Kuhe, die
zunachst gesund sind und dann in der darauf folgenden Laktation erkranken (+31 Fal-
le). Die Zahl der Klihe, die bereits in der vorausgehenden Laktation erkrankt waren und
in der nachfolgenden Laktation erneut eine Erkrankung aufweisen, verandert sich nur
geringfligig um 2 Exemplare.

Insbesondere die Werte von gg und gk waren fur eine Vorhersage relevant. Von diesen
existieren zusammengerechnet 173 Daten. Fir das ausfihrliche Trainieren und Testen
eines Machine Learning Modells mittels Cross-Validation ist das zu wenig.

Wenn nur die relevanten Erkrankungen betrachtet werden, werden deutlich mehr Ki-
he erwartet, die wahrend des Ubergangs von der einen zu anderen Laktation gesund
bleiben (gg). Dies konnte auch so beobachtet werden (untere beiden Abbildungen von
6.2). Wenn der Gesundheitszustand der Kiihe in den ersten 30 Tagen der Laktation
betrachtet wird, zeigt sich ein starkes Ungleichgewicht der Klassen. Es existieren nun
fast drei mal so viele Kiihe, die wahrend des gesamten Ubergangs gesund bleiben
(99), wie Kihe, die zu Beginn der nachfolgenden Laktation erkranken (gk). Bei Betrach-
tung des Zustands in den ersten 100 Laktationstagen liegt ebenfalls ein Ungleichge-
wicht der Klassen vor, wenn auch ein nicht so gravierendes. Dies kann allerdings bei
spateren Training und Testen eines Modell zu Problemen flihren, wie in Abschnitt 4.6
bereits ausfuhrlich dargelegt wird. Um das Klassenungleichgewicht auszubalancieren,
mussten Sampling Methoden angewandt werden, welche den Umfang der verfligba-
ren Daten wiederum verringern kénnten. AuBerdem wiirde es sich schwierig gestalten,
bei diesem geringen Umfang an Daten ein Modell zu trainieren, welches eine konkrete
Erkrankungsart vorhersagen kann. Bei sieben relevanten Erkrankungsarten wirden zu
wenig Trainingsdaten fur jede Erkrankungsart vorliegen. Lediglich eine allgemeine Vor-
hersage dartber, ob eine Kuh zu Beginn der nachsten Laktation erkrankt oder gesund
bleibt, ware méglich. Aus diesem Grund wird die Problemstellung angepasst.

6.2 Anpassung der Problemstellung

Bei der angepassten Problemstellung wird lediglich betrachtet, welche Erkrankungen im
Zeitraum zwischen zwei aufeinander folgenden Milchleistungsprifungen auftraten. Da-
mit soll gepriift werden, ob anhand der MLP-Daten eine Vorhersage Uber die in naher
Zukunft auftretenden Krankheiten gemacht werden kann. Mittels Binarisierung wird ein
Datensatz erschafft, der zu jeder MLP die Erkrankungsarten zuordnet, die im Zeitraum
bis zur nachsten MLP im Erkrankungsdatensatz zu finden sind. Der Aufbau des Daten-
satzes bei Betrachtung der relevanten Erkrankungen kann in Tabelle 6.2 nachvollzogen
werden. Das ist auch der Datensatz, der fir alle nachfolgenden Analysen verwendet
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Erste 30 Laktationstage Erste 100 Laktationstage

- alle Erkrankungen - alle Erkrankungen

gesund
gesund

krank
krank

gesund kra‘nk gesund kra‘nk

Erste 30 Laktationstage Erste 100 Laktationstage
- relevante Erkrankungen - relevante Erkrankungen

Gesundheitszustand Laktation X

gk:
65

gesund
gesund

~E
l—‘;

]_.

krank
krank

| | ! |
gesund krank gesund krank
Gesundheitszustand Laktation X+1

Abbildung 6.2: Veranderung des Gesundheitszustands der Kihe innerhalb von zwei aufeinan-
der folgenden Laktationen.

wird.

Neben den Daten der Milchleistung finden sich die Erkrankungsdaten. Sie sind in 10
Spalten aufgeteilt bzw. in 7 Spalten, wenn nur die relevanten Erkrankungen betrach-
tet werden. Diese Spalten sind gefillt mit 0, wenn im Zeitraum bis zu nachsten MLP
kein Eintrag dieser Kuh in den Erkrankungsdaten zu finden ist, und mit 1, wenn doch.
Wichtig hierbei ist, dass die Zeitrdume zwischen zwei MLPs sehr variabel sind, wie
Abb. A.2 verdeutlicht. Der Abstand reicht von 20 Tagen bis hin zu fast 65 Tagen. In der
Abbildung wird unterschieden, ob im Zeitraum zwischen den beiden MLPs mindestens
eine Erkrankung auftritt (,erkrankt”) oder nicht (,gesund®). Durch diese Unterscheidung
soll Uberprift werden, ob sich die unterschiedlich gro3en Abstande zwischen zwei ML-
Ps dadurch erklaren lassen, dass beim Auftreten einer Erkrankung méglicherweise die
Milchleistungsprufung fir einen Monat ausgesetzt wird. Da aber in beiden Fallen Ab-
sténde von bis zu 65 Tagen auftreten, kann diese Annahme verworfen werden.
Abgesehen davon muss beim finalen Datensatz beachtet werden, dass alle Erkran-
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kungsdaten der noch verbleibenden Laktation hinzugefligt werden, wenn es sich um
die letzte MLP einer Laktation handelt. Unter Umstanden kénnen dadurch Erkrankun-
gen hinzugefligt werden, die erst sehr viel spater nach der letzten MLP auftraten.
Dadurch ergeben sich letztendlich 509 MLP’s, denen mindestens eine Erkrankungsart
zugeordnet wird. Bei 3563 MLPs fand keine Erkrankung im Zeitraum bis zur nachsten
MLP statt. Warum nur nach einem Bruchteil der MLPs eine Erkrankung auftrat, lasst sich
anhand Abbildung A.3 eindeutig erkennen: Ein Grof3teil der Erkrankungen findet nicht
zwischen den Milchleistungsprifungen statt, sondern bereits davor. Dies scheint unab-
hangig von der Art der Erkrankung zu sein. AuBerdem fallt auf, dass die Erkrankungsart
,50" kein einziges Mal wahrend der Milchleistungsprifungen auftritt. Aus diesem Grund
wird sie bei den nachfolgenden Vorhersagen ignoriert.

Ohrnummer | Laktationstag | ... | Laki_Nr | BW | SW | ST | SO | TU | EU | ZH

1404584765 | 133

1404584765 | 168

1404584765 | 196

1404584765 | 231

1404584765 | 287

1404584765 | 17

O N N
O = O = O|O|O
O = O O0Oo|lOo|o
OO 0o olo|lo
O OO0 o|lo|o
[elielielie] o] o))
O OO0 o|lo|o
O OO0 o|lo|o

1404584776 | 40

Tabelle 6.2: Aufbau des finalen Datensatzes bei Betrachtung der relevanten Erkrankungen.

6.3 Vorhersagen

Im Folgenden wird versucht, das Auftreten einer Erkrankung im Zeitraum bis zur nachs-
ten MLP vorherzusagen. Dabei werden sowohl Multi-Label als auch bindre Klassifika-
tionen durchgefluhrt. Fir jedes Klassifikationsverfahren wird zun&chst der unbalancierte
Datensatz betrachtet, welcher 4070 Instanzen beinhaltet. Daran anschlie3end wird die
Vorhersage erneut anhand des balancierten Datensatzes durchgefihrt. Hierbei unter-
scheidet sich die GréBe des Datensatzes je nach Anzahl der Erkrankungsdaten. Eine
genaue Erklarung, wie die Daten balanciert werden, findet sich in Abschnitt 4.6. Bei der
Multi-Label Klassifikation wird sowohl fiir den unbalancierten als auch den balancierten
Datensatz wird eine Vorhersage alle relevanten Erkrankungsarten getroffen. ,Sonstige
Erkrankungen*® (SO) werden dabei vernachléssigt, da von diesen keine Daten in den be-
trachteten Zeitrdumen vorhanden sind. AuBerdem wird versucht, eine Vorhersage tber
den allgemeinen Gesundheitszustand (bleibt gesund oder erkrankt) zu machen. Bei der
binaren Klassifikation werden neben dem allgemeinen Gesundheitszustand nur die Er-
krankungsarten EU, BW und ST betrachtet, da von den restlichen Arten nicht gentigend
Daten vorlagen.

Bei jedem Modell werden die folgenden Features genutzt: 'Laktationstag’, ’Milchmen-
ge’, 'Fett’, 'Protein’, 'FEQ’, 'Eiweiss_Energieverhaeltnis’, 'Emin’, '"Emax’, 'Fmin’, 'Fmax’,
"Harnstoff’, 'Laktose’, 'pH’, "Zellen’, 'C14_0’, 'C16_0’, 'C18_0’, 'C18_1’, 'Saturated_FA’,
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"Total_Unsaturated_FA’, '’Mono_Unsaturated_FA’, 'Poly_Unsaturated_FA’, 'SCFA’, '"MC-
FA’, 'LCFA’, "Trans_FA’, 'De_novo_FA’, 'Mixed_FA’, 'Preformed_FA’, 'De_novo_FA FA’,
‘Mixed_FA_FA’, 'Preformed_FA_FA’, 'De_novo_FA_g Tag’, 'Mixed_FA_g_Tag’, 'Prefor-
med_FA_g_Tag und ’Lakt_Nr'. Sie werden wie in Abschnitt 4.3.2 erldutert, Z-skaliert.
Die Klassenlabel bilden die jeweils betrachteten Erkrankungsarten. Die Confusion Ma-
trices zu allen Vorhersagen sind im Anhang zu finden. Im Folgenden werden nur die
Ergebnisse ausgewahlter Modelle dargestellt. Eine Erklarung zu den Confusion Matri-
ces ist in Abschnitt 5.3.2 nachzulesen.

6.3.1 Multi-Label Klassifikation

Um die Multi-Label Klassifikation durchzufthren, wird ein Multi-Layer Perzeptron ver-
wendet, wie es in Abschnitt 5.2.1 beschrieben wird.

Sowohl vor als auch nach dem Balancieren des Datensatzes werden fast alle Daten-
punkte als 0, also gesund bleibend vorhergesagt (Abb. 6.3 und A.4). Die einzige Ver-
anderung in der Vorhersage nachdem der Datensatz balanciert wurde, lasst sich bei
der Erkrankungsart BW beobachten (Abb. 6.3). Dort werden nach dem Undersampling
deutlich mehr Datenpunkte als True Positive klassifiziert, gleichzeitig werden aber auch
weniger True Negatives vorhergesagt. Insgesamt ist die Vorhersage von Erkrankungen
des Bewegungsapparats immer noch sehr ungenau, da nur 29,49 % der Erkrankungen
zuverlassig vorhergesagt werden kénnen. Bei den restlichen Erkrankungsarten zeich-
net sich ein noch schlechteres Bild, dort werden oft fast alle Datenpunkte als gesund
vorhergesagt, auch nach dem Undersampling.

6.3.2 Binare Klassifikation

Bei der binaren Klassifikation wird der Datensatz so veréndert, dass nur noch eine Er-
krankungsart betrachtet wird. Flr jede Erkrankungsart wird also ein eigenes Modell
trainiert, wodurch andere Klassifikatoren nutzbar sind wie Naive Bayes oder SVM. Um
den Datensatz fur die bindre Klassifikation zu kreieren werden nur die MLPs genutzt,
denen entweder die betrachtete Erkrankungsart zugeordnet wird oder denen gar keine
Erkrankungsart zugeordnet wird. Wenn zusatzlich zu der betrachteten Art noch eine
andere Art auftritt, wird die MLP dennoch genutzt. Wenn allerdings statt der betrachte-
ten Art eine oder mehrere andere Erkrankungsarten auftreten, werden jene MLP-Daten
entfernt. Dabei wird sich auf die drei Erkrankungsarten ,BW*, ,EU" und ,,ST* beschrankt.
AuBerdem wird versucht, den allgemeinen Gesundheitszustand der Kuh vorherzusagen
(»krank®). Dabei wird betrachtet, ob im Zeitraum bis zur nachsten MLP irgendeine der
relevanten Erkrankungen auftritt oder nicht.
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Wahrheitsmatrizen zu relevanten Erkrankungen (Multilabel-Klassifikation)
nach Undersampling

BW SW 5T
(N = 356 von 1188 gesamt), (N = 9 von 1188 gesamt), (N = 123 von 1188 gesamt),
Acc: 59.04%, Pr: 72.09%, Re: 29.49%  Acc: 50.0%, Pr: nan%, Re: 0.0%  Acc: 50.36%, Pr: 90.0%, Re: 0.81%

29.49 % 70.51 % 0.0% 0.81 %
7 (SD: 1.07%) (5D: 1.75%) 7 (SD: 0.00%) - (SD: 0.24%)
11.42 % 0.0% 0.09 %
S (SD: 0.42%) e (SD: 0.00%) = (SD: 0.03%)
\ , ]
o 1 1 1
=
=
EU TU ZH
{N = 93 von 1188 gesamt), (N = 47 von 1188 gesamt), (N = 11 von 1188 gesamt),

Acc: 52.06%, Pr: 95.98%, Re: 4.3%  Acc: 49.96%, Pr: 0.0%, Re: 0.0% Acc: 50.0%, Pr: nan%, Re: 0.0%

4.3 % 0.0 % 0.0 %

-

(SD: 0.71%) =7 (sD: 0.00%) (SD: 0.00%)
| 0.18 % 0.09 % | 0.0 %
= (5D: 0.04%) = (SD: 0.03%) = (SD: 0.00%)
1 1 1
predicted

Abbildung 6.3: Ergebnisse der Multi-Label-Klassifikation des Multi-Layer Perzeptrons auf balan-
cierten Daten.

Multi-Layer Perzeptron

Bei der bindren Klassifikation wird zunachst ebenfalls ein Multi-Layer Perzeptron ver-
wendet. Vor der Balancierung des Datensatzes konnte das Multi-Layer Perzeptron kei-
ne Klassifzierung durchfihren, alle Datenpunkte werden als gesund vorhergesagt (Abb.
A.6a). Nach dem Undersampling verbesserte sich die Performance des Modells stark
(Abb. 6.4). Insbesondere bei der Vorhersage des allgemeinen Gesundheitszustands
und bei der Vorhersage von Erkrankungen des Bewegungsapparats (BW) werden zwei
Drittel bzw drei Viertel der tatsdchlich in naher Zukunft erkrankenden Kihe als solche
vorhergesagt.

Naive Bayes

Neben dem Multi-Layer Perzeptron wird auBerdem der Naive Bayes Klassifikator ge-
nutzt. Dieser erreicht auch bei unbalancierten Daten eine bessere Performance als an-
dere Modelle vor dem Undersampling (vgl. Abb. 6.5a). Bald auftretende Stérungen der
Trachtigkeit (ST) kénnen in 71,54 % der Falle korrekt vorhergesagt werden, wobei anzu-
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Wahrheitsmatrizen zu relevanten Erkrankungen (binare Klassifikation)
Multi-Layer-Perceptron, nach Undersampling
EU BW

(N = 93 von 193 gesamt), (N = 336 von 7535 gesamt),
Acc: 58.27%, Pr: 59.78%, Re: 50.54% Acc: 73.36%, Pr: 72.49%, Re: 73.28%

24.72 %
(50: 0.57%)

50.54 %
{50 1.28%)

28.57 %
{50: 0.75%)

1 0
krank

(N =123 von 323 gesamt), (N = 588 von 1188 gesamt),
Acc: 66.89%, Pr: 72.0%, Re: 55.28% Acc: 66.84%, Pr: 66.95%, Re: 66.5%

true

33.5 %
(5D: 0.92%)

55.28 %
{5D: 1.58%) -

predicted

Abbildung 6.4: Ergebnisse der bindren Klassifikation des Multi-Layer Perzeptrons auf balancier-
ten Daten.

merken ist, dass auch bei 39,53 % der gesund bleibenden Kiihe falschlicherweise eine
Erkrankung vorhergesagt wird. Erstaunlicherweise verschlechtert sich die Vorhersage-
genauigkeit des Naive Bayes Klassifikators nach dem Undersampling bei den Stérun-
gen der Trachtigkeit noch (vgl. Abb. 6.5b). Es wird in diesem Fall sogar der Halfte aller
Kihe eine falsch-positive Vorhersage gegeben, wahrend die Zahl der falsch-negativen
Vorhersagen in etwa gleich bleibt. Bei den anderen Erkrankungsarten und dem all-
gemeinen Gesundheitszustand hat sich die Vorhersagegenauigkeit etwas verbessert.
Dennoch sind die Vorhersagen nicht so zuverlassig wie die des Multi-Layer Perzeptrons
nach dem Undersampling.

Support Vector Machine

Als dritter Klassifikator wird eine Support Vector Machine verwendet, bei der vier ver-
schiedene Kernels getestet werden. Anhand des unbalancierten Datensatzes werden
bei allen Kernels beinahe alle Datenpunkte als gesund klassifiziert (Abb. A.8). Nach
dem Undersampling verbessert sich die Vorhersage etwas (Abb. A.9) . Insbesondere
die Vorhersagen der SVM mit linearem Kernel (Abb. 6.6a) Uber den allgemeinen Ge-
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Wahrheitsmatrizen zu relevanten Erkrankungen (binare Klassifikation) Wahrheitsmatrizen zu relevanten Erkrankungen (binare Klassifikation)

Naive Bayes Naive Bayes, nach Undersampling
EU BW EU BW
(N = 93 von 4070 gesamt), (N = 356 von 4070 gesamt), (N = 93 von 193 gesamt), (N = 356 von 756 gesamt),
Acc: 57.31%. Pr: 75.74%, Re: 21.51% Acc: 54.02%, Pr: 64.09%, Re: 18.26% Acc: 57.63%. Pr: 65.49%, Re: 32.26% Acc: 55.2%, Pr: 60.12%, Re: 30.9%

18.26 %
(SD: 0.55%)

32.26 %

] J 30.9 %
- (SD: 1.80%) - {sD: 0.95%)

| 2151 %
- (SD: 1.98%)

6.89 % . 17.0% 205 %
©" (sD:0.10%) (SD: 0.16%) T (sD: 0.90%) 2T si0.3TH)

1 o 1 ]
ST krank
(N = 122 von 323 gesamt), (N = 588 von 1187 gesamt),
Acc: 63.78%, Pr: 60.72%, Re: 78.05% Acc: 53.63%, Pr: 59.64%, Re: 22.45%

1 ] 1
ST krank
(N = 123 von 4070 gesamt), (N = 588 von 4070 gesamt),
Acc: 66.01%, Pr: 64.42%, Re: 71.54% Acc: 52.84%, Pr: 60.37%, Re: 16.5%

true
true

28.46 %
(SD: 1.83%)

2245 %

L 16.5 %
- (SD: 0.40%) {SD: 0.51%)

ol 10.83 % 15.19%
(SD: 0.23%) (SD: 0.12%) = (SD: 0.60%)

predicted predicted

(a) Vorhersagergebnisse beim unbalancierten Datensatz. (b) Vorhersagergebnisse beim balancierten Datensatz.

Abbildung 6.5: Ergebnisse der bindren Klassifikation durch Naive Bayes auf unbalancierten und
balancierten Daten.

sundheitszustand und Uber Erkrankungen des Bewegungsapparats sind genauer als
erwartet. Eine etwas schlechtere Vorhersage bietet die SVM mit RBF Kernel (Abb. 6.6b)
Andere Modelle scheinen hingegen kaum eine Klassifikation durchfiihren zu kénnen,
die besser ist als zufalliges Raten, wie bspw. die SVM mit sigmoid Kernel (Abb. A.9d).

6.3.3 Einbeziehen der Historie

Im Folgenden soll die Veranderung der MLP-Parameter im Verlauf der Laktation mit
einbezogen werden, um die Vorhersagen einer Erkrankung genauer zu machen. Es soll
damit nicht nur eine ,Momentaufnahme® der MLP-Werte genutzt werden, sondern die
vorausgehende Veranderung und die Abweichung vom durchschnittlichen Verlauf der
MLP-Werte berlcksichtigt werden. Das beispielhafte Vorgehen ist in Abbildung 6.7 dar-
gestellt.

Zunéachst werden zu jedem Laktationstag die Mittelwerte all derer MLP-Daten ermittelt,
denen keine Erkrankungsart zugeordnet werden kann. Im Optimalfall kann so fir jeden
Parameter zu jedem Laktationstag ein Mittelwert gebildet werden, damit sich eine Art
durchschnittliche Verlaufskurve jedes einzelnen MLP-Parameters ergibt.

Im Anschluss daran wird die individuelle Kuh betrachtet und die Differenz aller MLP-
Parameter zwischen der MLP i und der vorhergehenden MLP i-1 ermittelt. Am Beispiel
des MLP-Parameters Laktose sieht die Berechnung wie folgt aus: ALakt = Lakt;_1 —
Lakt;. Zwischen dem durchschnittlichen MLP-Parameter des Laktationstags, an dem
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Wahrheitsmatrizen zu relevanten Erkrankungen (binare Klassifikation) Wahrheitsmatrizen zu relevanten Erkrankungen (binare Klassifikation)

SVM (linear kernel), nach Undersampling SVM (rbf kernel), nach Undersampling
EU BW U BW
(N =93 von 193 goesamn, (N = 356 von 7553556"“3. (N = 93 von 193 gesamt), N = 356 von 756 gesamt),
Acc: 70.76%, Pr: 73.72%. Re: 64.52% Acc: TL67%. Pr: 67.15%, Re: 84.83% Acc: 54.23%, Pr: 54.68%, Re: 49.46% Acc: 68.76%, Pr: 68.94%, Re: 68.26%

35.48 % 15.17 % 31.74%
(SD: 2.31%) {SD: 0.68%) (SD: 0.65%)

415 % 58.5 %
(SD: 0.82%) {SD: 1.01%) o -

230%
(SD: 1.62%)

i 0

1 0 1 [

true
true

ST krank sT krank
(N = 123 von 322 gesamt), (N = 588 von 1186 gesamt), (N = 123 von 322 gesamt), [N = 588 von 1188 gesamt).
Acc: 68.62%, Pr: 72.86%, Re: 59.35% Acc: 69.2%, Pr: 66.55%, Re: 77.21% Agc: 59,08%, Pr: 63.67%, Re: 42.28% Ace: 64.82%, Pr: 64.58%, Re: 65.65%

34.35 %
(5D: 0.68%)

42.28 % S1.72 %

59.35 % 40.65 %
(SD: 1.58%) (5D: 2.48%)

(SD: 1.26%) (SD: 1.59%) -

38,8 % 61.2% 24.12 %
(5D 0.90%) (5D: 0.71%) ST 18D 1.33%)

predicted predicted

(a) Confusion Matrices der SVM mit linearem Kernel. (b) Confusion Matrices der SVM mit rbf Kernel.

Abbildung 6.6: Ergebnisse der binaren Klassifikation durch SVMs mit linearem und rbf Kernel.
Die Modelle wurden auf dem balancierten Datensatz angewendet.

MLP i aufgenommen wurde, und dem durchschnittlichen MLP-Parameter des Lakta-
tionstags, an dem die vorhergehende MLP i-1 bestimmt wurde, wird ebenfalls eine
Differenz gebildet (ALakt = Lakt;_; — Lakt;). Die endgultige Abweichung des MLP-
Parameters ergibt sich, indem die Differenz der beiden soeben bestimmten Differenzen
berechnet wird (ALakt — ALakt). Es wird also die Abweichung der Veranderung von der
Differenz der Durchschnittswerte bestimmt.

Allerdings konnte nicht zu jedem Laktationstag ein Mittelwert berechnet werden, ins-
besondere sehr friih und sehr spat in der Laktation sind an einigen Tagen oft keine
MLP-Daten aufgenommen worden. Dies ist an 18 Tagen der Fall: 1, 2, 3, 4, 424, 440,
448, 465, 476, 501, 536, 565, 567, 581, 597, 625, 710 und 712. Da nur von den ,gesun-
den“ MLPs Mittelwerte bestimmt wurden, kann es vorkommen, dass von einigen MLPs,
denen eine Erkrankung zugeordnet wurde, keine Abweichung bestimmt werden kann,
da diese an einem dieser ,fehlenden” Laktationstage aufgenommen wurde. So gehen
unter Umsténden wichtige Daten verloren.

AuBerdem gehen 660 MLPs verloren, weil es sich bei ihnen um die erste MLP der Lakta-
tion handelt. Bei ihnen kann keine Differenz zur vorherigen MLP der gleichen Laktation
gebildet werden. Aus diesem Grund féllt die Zahl der beobachteten Erkrankungen bei
den historischen Daten kleiner aus als bei den bloBen MLP-Daten.

Bei den veranderten Daten werden dieselben Klassifikationsmodelle genutzt, wie be-
reits bei den unveréanderten MLP-Daten beschrieben.
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MLP-Parameter (Am Beispiel von Laktose)
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Abbildung 6.7: Visualisierung davon, wie Informationen Uber die vorangegangenen MLPs ein-
bezogen werden, um einen veranderten Datensatz zu erzeugen.

Bei der Multi-Label Klassifikation ist die Performanz des Modells genauso schlecht wie
die des Modells mit den unveréanderten MLP-Daten. Sowohl vor als auch nach dem Un-
dersampling werden alle Daten als ,gesund® vorhergesagt (Abb. A.10 und A.11).

Bei der binaren Vorhersage mittels Multi-Layer Perzeptron ist die Vorhersage vor dem
Undersampling ebenfalls nichtssagend. Nach dem Undersampling verbessert sich die
Vorhersage gegenlber den unverdnderten MLP-Daten nicht. Es werden bei allen Er-
krankungsarten und beim allgemeinen Gesundheitszustand weniger True Positive Er-
gebnisse erreicht, als bei den unveranderten MLP-Daten. Daflir werden mehr True Ne-
gative Ergebnisse vorhergesagt (Abb. 6.8).

Der Naive Bayes Klassifikator gibt vor dem Undersampling eine ahnliche Vorhersage
wie bei den unveranderten MLP-Daten. Die genaue Vorhersage bei Stérungen der
Trachtigkeit (ST) ist allerdings vollkommen verloren gegangen (Abb. 6.9a). Nach dem
Undersampling verbessert sich die Performanz des Klassifikators etwas, allerdings kommt
es trotzdem noch zu 40% oder mehr falsch-negativen Ergebnissen (Abb. 6.9b).

Ohne Balancing der Daten versagen auch bei den historischen Daten die Vorhersagen
aller genutzten SVMs. (Abb. A.14). Nach dem Balancing féllt es den SVMs mit polyno-
mialem und sigmoid Kernel immer noch am schwersten, auftretende Erkrankungen bis
zur nachsten MLP vorherzusagen. Die SVMs mit linearem und rbf Kernel, die bei den
unveranderten MLP-Daten bei einigen Erkrankungsarten bzw. dem allgemeinen Ge-
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sundheitszustand eine zuverlassigere Vorhersage gaben, lieBen bei den historischen
MLP-Daten in ihrer Performanz nach. Fast immer konnte ein GrofB3teil der positiven Er-
eignisse nicht vorhergesagt werden (Abb. A.15).

Wahrheitsmatrizen zu historischen Daten (binare Klassifikation)
Multi-Layer-Perceptron, nach Undersampling

EU
(N = 78 von 178 gesamt),
Acc: 59.23%, Pr: 85.79%, Re: 38.46%

| 38.46 %
- (SD: 1.41%)

20,0 %
(SD: 1.34%)

1 0
ST
(N = 105 von 305 gesamt),
Acc: 37.19%, Pr: 64.27%, Re: 32.38%

true

| 32.38%
- (SD: 1.54%)

18.0 %
(SD: 0.78%)

BW
(N = 273 von 573 gesamt),
Acc: 57.94%, Pr: 60.2%, Re: 46.89%

46.89 % 53.11%
(SD: 1.58%) 1SD: 1.22%)

31.0 %
(SD: 1.02%)

1 a
krank
(N = 462 von 962 gesamt),
Acc: 39.29%, Pr: 61.47%, Re: 49.78%

45.78 % 50.22 %
(5D: 1.01%) (SD: 1.37%)

32 %
150: 0.90%)

predicted

Abbildung 6.8: Ergebnisse der binaren Klassifikation des Multi-Layer Perzeptrons auf balancier-
ten historischen MLP-Daten.
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Wahrheitsmatrizen zu historischen Daten (binare Klassifikation) Wahrheitsmatrizen zu historischen Daten (binare Klassifikation)
Naive Bayes Naive Bayes, nach Undersampling
EU BW EU BW
N = 78 von 3355 gesamt), (N = 273 von 3355 gesamt), (N = 78 von 178 gesamt), (N = 273 von 572 gesamt),
Acc: 57.9%, Pr: 73.98%, Re: 24.36% Acc: 58.52%, Pr: 69.78%, Re: 30.04% Acc: 58.45%, Pr: 65.39%, Re: 35.9% Acc: 58.6%, Pr: 63.58%, Re: 40.29%
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(N = 105 ven 3355 gesamt), (N = 462 von 3355 gesamt), (N = 105 von 305 gesamt), (N = 462 von 961 gesamt),
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s 0.95 % - 27.06 % 41.9% 3571 %
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(a) Vorhersagergebnisse beim unbalancierten Datensatz. (b) Vorhersagergebnisse beim balancierten Datensatz.

Abbildung 6.9: Ergebnisse der binaren Klassifikation durch Naive Bayes auf unbalancierten und
balancierten historischen MLP-Daten.
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7 Auswertung und Diskussion

7.1 Bewertung der Modelle

Welches Modell am geeignetsten flr die Anwendung ist, steht und fallt mit den Zielen
und Prioritaten. Im Fall der vorliegenden Arbeit sollen mdglichst viele der Erkrankungen
vorhergesagt werden, die im Zeitraum bis zur nachsten MLP auftreten kénnten. Das
bedeutet, die Zahl der True-Positive Ergebnisse sollte méglichst hoch ausfallen. Gleich-
zeitig sollte die Zahl der Falsch-Negativen Ergebnisse, bei denen eine bevorstehende
Erkrankung nicht erkannt wird, méglichst minimiert werden. Genauso sollten aber auch
maoglichst wenige Vorhersagen als False Positive eingeordnet werden. Sonst wirden in
diesem Fall Kiihe, die eigentlich gesund bleiben, aufgrund einer falschlicherweise ver-
muteten Erkrankung néher beobachtet werden. Das kann zu einem erhéhtem Aufwand
und erhdhten Kosten flhren. Letztendlich ist es eine Frage der Prioritaten, ob eine ho-
he Zahl an Falsch-Positiven Ergebnissen in Kauf genommen wird, wenn dafir mehr
Erkrankungen frihzeitig erkannt werden, oder ob ein gewisser Teil der Erkrankungen
unerkannt bleibt, wenn dafir Kosten und Aufwand eingespart werden.

Ein geeignetes Modell, um das Risiko aller Erkrankungsarten auf einmal vorherzusa-
gen, konnte ein dieser Arbeit nicht gefunden werden. Daflr ware die Multi-Label Klassi-
fikation in Frage gekommen, allerdings weist das Modell dazu sogar nach dem Balan-
cieren des Datensatzes nur eine geringe Vorhersagegenauigkeit auf. Ein Grof3teil oder
fast alle Datenpunkte werden als gesund vorhergesagt. Das liegt zum Teil daran, dass
die verschiedenen Erkrankungsarten unterschiedlich haufig auftreten, was ein sinnvol-
les Undersampling erschwerte.

Die Modelle, die immer nur eine Erkrankung binar klassifizieren, weisen hingegen eine
bessere Performanz auf. In jedem Fall, auBer beim Naive Bayes Klassifikator, ist Under-
sampling nétig, um brauchbare Ergebnisse zu erhalten. AuBerdem sollte auf die reinen
Z-skalierten MLP-Daten zuriickgegriffen werden, da das Einbeziehen von historischen
Daten die Vorhersagegenauigkeit eher noch verschlechtert.

Nach dem Undersampling werden beim Versuch der Vorhersage des allgemeinen Ge-
sundheitszustandes bei einigen binaren Klassifikatoren gute bis sehr gute Ergebnisse
erzielt. Insbesondere das Multi-Layer-Perzeptron oder eine SVM mit linearem oder rbf
Kernel kdnnten hier am geeignetsten sein. Bei allen drei Modellen werden mehr als
zwei Drittel der in naher Zukunft erkrankenden Kiihe korrekt positiv vorhergesagt. Ge-
nauso werden nahezu zwei Drittel oder mehr der gesund bleibenden Kihe als solche
erkannt. Aber auch die Falsch-Negativ-Rate muss bei der Vorhersage von Erkrankun-
gen berucksichtigt werden, d.h. wie viele der bald erkrankenden Kihe nicht als solche
erkannt werden. Beim Multi-Layer Perzeptron und bei der SVM mit rbf Kernel wird etwa
ein Drittel dieser Falle nicht erkannt, wahrend es bei der SVM mit linearem Kernel le-
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diglich knapp 23% sind. Gleichzeitig werden bei allen drei Modellen nahezu oder mehr
als ein Drittel der gesunden Klhe als falschlicherweise erkrankend klassifiziert. Da sich
diese Falsch-Positiv-Rate nur geringfligig zwischen den betrachteten Modellen unter-
scheidet, ist die SVM mit linearem Kernel der beste Kandidat, um Vorhersagen Uber
den allgemeinen Gesundheitszustand zu treffen.

Erkrankungen des Bewegungsapparats (BW) kénnen von diesen drei Modellen eben-
falls vorhergesagt werden. Wahrend die SVM mit linearem Kernel mehr als 84% True-
Positive Ergebnisse aufweist und nur 15% falsch-negative Vorhersagen trifft, ist die
Genauigkeit bei den negativen Instanzen eher schwach: 41% der Kihe, die gesund
bleiben, werden félschlicherweise als krank vorhergesagt. Das Multi-Layer-Perzeptron
hingegen erkennt zwar mit 75% weniger als die SVM mit linearem Kernel der in naher
Zukunft erkrankende Kuhe als solche, dafir ist die Falsch-Positiv-Rate mit 28% deutlich
geringer. Wenn das letztere Modell eingesetzt werden sollte, bleiben zwar unter Um-
stédnden einige Erkrankungen unerkannt, allerdings werden auch Kosten und Aufwand
eingespart, da es weniger falsch-positive Alarme gibt.

Stérungen der Trachtigkeit (ST) kénnen insbesondere durch den Naive Bayes Klassi-
fikator identifiziert werden. Sowohl vor als auch nach dem Undersampling wird diese
Erkrankungsart zu 71% bzw 78% korrekt positiv klassifiziert. Allerdings werden bei dem
balancierten Datensatz 58% der eigentlich gesund bleibenden Klhe als bald erkran-
kend klassifiziert, wahrend beim unbalancierten Datensatz lediglich 39% falsch-positive
Ergebnisse festzustellen sind. Stérungen der Trachtigkeit werden sonst auch noch von
der SVM mit rbf kernel beim balancierten Datensatz zu 65% korrekt positiv vorherge-
sagt, allerdings ist dort die Falsch-Negativ-Rate mit 34% um mehr als 10% hdéher als
bei der Vorhersage durch Naive Bayes am balancierten Datensatz.

Eutererkrankungen (EU) bereiten die gréBten Schwierigkeiten in der Vorhersage. Ein
Grund dafir ist womdglich, dass Eutererkrankungen in einem kleineren Umfang auf-
treten als die anderen beiden betrachteten Erkrankungsarten. Die SVM mit linearem
Kernel klassifiziert etwa zwei Drittel der euter-erkrankenden Kihe korrekt als positiv,
wahrend ein Drittel dieser Kiihe unerkannt bleibt. Sie ist damit das einzige Modell, das
mehr als die Halfte der in Zukunft an Euterkrankungen leidenden Kiihe als solche kor-
rekt vorhersagt.

Insgesamt lasst sich sagen, dass nur in wenigen Fallen mehr als drei Viertel der in na-
her Zukunft auftretenden Erkrankungen auch korrekt vorhergesagt werden. Durch An-
passen der Hyperparameter kdnnen die Vorhersagen vermutlich noch verbessert wer-
den.

7.2 Herausforderungen

Die gréBte Herausforderung lag darin, eine geeignete Problemstellung zu finden, die
anhand der Daten l6sbar ist. Obwohl viele Krankheitsdaten vorlagen, war nur ein klei-
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ner Teil davon nutzbar, weil ein Grof3teil davon bereits auftrat, bevor die erste Milch-
leistungsprifung dokumentiert wurde. Die urspringliche Problemstellung musste ange-
passt werden, damit die Daten effektiv genutzt werden konnten.

Der geringe Teil an tats&chlich nutzbaren Krankheitsdaten fuhrte auBerdem zu einem
stark unbalancierten Datensatz, der in dieser Form keine sinnvollen Vorhersagen her-
vorbrachte. Durch den Einsatz von Sampling Methoden konnte dies allerdings umgan-
gen werden.

Eine weitere Herausforderung stellte die Integration des MLP-Datensatzes und des
Krankheitsdatensatzes zu einem gemeinsamen Datensatz dar, weil dies zu einem grof3en
Teil handisch erfolgen musste.

7.3 Vergleich mit Literatur

Versuche zur Vorhersage von Erkrankungen bei Milchkiihen gibt es bereits (Slob, Ca-
tal und Kassahun, 2021). Diese wurden auch anhand von Daten Uber die Milchleistung
bereits durchgeflihrt, allerdings wurden in diesen Arbeiten stets noch andere Daten-
quellen wie Infos Uber die Behausung, oder Daten aus medizinischen Untersuchungen
wie Blutwerte und Hormonspiegel mit einbezogen (Tzelos etal., 2022; Lou etal., 2022).
Der gré3te Unterschied zwischen dieser Arbeit und anderen Arbeiten ist jedoch, dass in
anderen Untersuchungen die Daten direkt fur eine spezielle Problemstellung erhoben
wurde. So wird bspw. in Xu etal., 2019 zuerst der metabolische Zustand der Kuh anhand
von Blutwerten bestimmt, dann werden die jeweiligen Daten der Milchleistungsprifun-
gen dem hinzu geordnet und danach versucht, den metabolischen Zustand der Kuh
vorherzusagen, woraus ein mogliches Erkrankungsrisiko abgeleitet werden kann. In der
vorliegenden Arbeit hingegen wird mit MLP-Daten gearbeitet, die routinemafig aller ein
bis zwei Monate erhoben werden. Diese wurden nicht mit dem Ziel erhoben, sie fir Vor-
hersage von Erkrankungsrisiken zu nutzen. Ebenso wurden die Erkrankungsdaten nicht
mit dem Ziel dokumentiert, sie flr ein Machine Learning Projekt anzuwenden. Das hat
zum einen zu Folge, dass mehr Datenvorverarbeitung betrieben werden musste. Zum
anderen ist ein Grof3teil der Daten fur die urspriingliche Problemstellung nicht relevant
und es mussten Kompromisse bei der Problemstellung eingegangen werden.
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8 Fazit und Ausblick

Zusammenfassend lasst sich sagen, dass einige Modelle sinnvolle Vorhersagen Uber
den allgemeinen Gesundheitszustand der Kuh sowie fir einzelne Erkrankungsarten bie-
ten. Dies war allerdings erst mdglich, nachdem die urspriingliche Problemstellung ange-
passt wurde. Da trotz dessen nur ein kleiner Teil der Daten genutzt werden kann, redu-
ziert sich der Umfang der untersuchbaren Erkrankungsarten auf Erkrankungen des Be-
wegungsapparats (BW), Eutererkrankungen (EU) und Stérungen der Trachtigkeit (ST).
AuBerdem wird in fast allen Féllen erst nach dem Balancieren des Datensatzes durch
Undersampling eine sinnvolle Vorhersage erreicht, da zwischen den MLPs, denen eine
Erkrankung zugeordnet wird und den MLPs, denen keine Erkrankung zugeordnet wird,
ein zu groBBes Klassenungleichgewicht besteht. Die besten Ergebnisse kdnnen erzielt
werden, wenn keine Informationen Uber vorherige MLPs einbezogen werden.

Um die Ergebnisse zu verbessern, sollten weitere Anpassungen bei den Hyperparame-
tern vorgenommen werden. Beim Multi-Layer Perzeptron kénnte die Anzahl der Neu-
ronen im Hidden Layer oder die Aktivierungsfunktionen verandert werden. Beim Naive
Bayes Klassifikator kdnnten die Wahrscheinlichkeiten der Attribute auf Grundlage einer
anderen Verteilung geschéatzt werden. Bei der Support Vector Machine kdnnten Para-
meter wie y oder ¢ verandert werden.

Dartber hinaus kdnnte die Performanz der Modelle an vollkommen neuen, unbekannten
Daten Uberpr0ft werden. Alternativ kann getestet werden, ob die urspriingliche Problem-
stellung durch mehr Daten lésbar wird. Im Anschluss daran kdnnte verglichen werden,
ob die gleichen Modelle, die Erkrankungen vorhersagen kénnen, die in naher Zukunft
auftreten, auch Erkrankungen vorhersagen kénnen, die in erst in der ndchsten Laktation
auftreten.
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Anhang

Parameter Beschreibung
Betrieb Nummer des Betriebs
MLP-Datum Datum, an dem die MLP gemacht wurde
Ohrnummer Ohrnummer zur Identifikation der Kuh
Kalbedatum Datum, an dem die Kuh kalbte

. an welchem Tag der Laktation sich die Kuh
Laktationstag

zum Zeitpunkt der MLP befindet

Milchmenge in kg/Tag

abgegebene Milchmenge pro Tier und Tag

Fett in %

Fettanteil der Milch

Protein in %

Proteinanteil der Milch

Laktose in %

Laktoseanteil der Milch

Harnstoff in mg/L

Harnstoffgehalt in der Milch

pH-Wert pH-Wert der Milch

Zellen in Tsd/mL Anzahl der abgestorbenen Euterzellen in der Milch
C14-0in % Anteil der C14-0-Fettsduren in der Milch

C16-0in % Anteil der C16-0-Fettsduren in der Milch

C18-0in % Anteil der C18-0-Fettsduren in der Milch

MilchC14-1 in %

Anteil der C14-1-Fettsduren in der Milch

Saturated FA in %

Anteil der gesattigten Fetts&uren in der Milch

Total Unsaturated FA in %

Anteil aller ungesattigten Fettsduren

Mono Unsaturated FA in %

Anteil aller Fettsduren mit einer Doppelbindung

Poly Unsaturated FA in %

Anteil aller Fettsduren mit mehreren Doppelbindungen

SCFA in %

Anteil der kurzkettigen Fettsauren in der Milch

MCFA in %

Anteil der mittelkettigen Fettsauren in der Milch

LCFAin %

Anteil der langkettigen Fettsauren in der Milch

Trans FA in %

Anteil der Trans Fettsauren in der Milch

De Novo FA-M in %

Anteil der DeNovo Fettsduren

Mixed FA-M in %

Anteil der Mixed Fettsauren

Preformed FA-M in %

Anteil der Preformed Fettsauren

Tabelle A1: Primare MLP-Daten.
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Parameter

Beschreibung

FEQ (Fett-Eiwei3-Quotient)

Fett
Protein

Eiwei3-Energieverhéltnis

Protein-10
0,95+0,21-Protein+0,38- Fett

1+0,35

Emax 4,11 —0,023 - Milchmenge - 351

Emin 4,11-0,023 - Milchmenge - 154>
Fmax 5,06 — 0,033 Milchmenge - 75
Fmin 5,06 — 0,033 - Milchmenge - 155

De Novo FA-FA in % FA

Anteil der De Novo Fettsduren von allen Fettsauren

Mixed FA-FA in % FA

Anteil der Mixed Fettsauren von allen Fettsauren

Preformed FA-FA in % FA

Anteil der Preformed Fettsauren von allen Fettsduren

De Novo FA in g/Tag

Masse der De Novo Fettsauren pro Tag

Mixed FA in g/Tag

Masse der Mixed Fettsauren pro Tag

Preformed FA in g/Tag

Masse der Preformed Fettsduren pro Tag

Tabelle A2: Sekundare MLP-Daten.

Parameter

Beschreibung

Ohrnummer

Ohrnummer zur Identifikation der Kuh

Aktuelle Laktation

aktuelle Laktationsnummer, in der sich
die Kuh befindet

Alter in Tagen

Alter der Kuh in Tagen

Datum (Geburt)

Geburtsdatum der Kuh

Datum (Abgang)

Abgangsdatum der Kuh

Grund (Abgang)

Grund des Abgangs

Alter (Abgang) in Tagen

Alter zum Zeitpunkt des Abgangs in Tagen

Laktationstag (Abgang)

Laktationstag, an dem sich die Kuh zum
Zeitpunkt des Abgangs befand

Lebensleistung Milchmeng ein kg

Milchmenge in kg, die Uber gesamtes
Leben geleistet wurde

Laktationsnummer

Laktationsnummer zum Zeitpunkt der Erkrankung

Datum Erkrankung

Datum, an dem die Erkrankung erfasst wurde

Art Erkrankung

Art der Erkrankung

Diagnose

Diagnose, die gestellt wurde

Klasse

Klasse der Erkrankung

Tabelle A3: Parameter, die im Datensatz Uber die Erkrankungen erfasst wurden.
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Abbildung A.1: Visualisierung der urspriinglichen Problemstellung. Die Abbildung wurde mit

erste MLP
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1. bis 30./100. 1, bis 30./100,
Laktationstag Laktationstag

Inkscape Version 1.0 erstellt.

Klasse | Art der Erkrankung Krankheit n n+1
SWi1 Stoffwechsel (SW) Ketose ja ja
SwW2 Stoffwechsel (SW) Prophylaxe nein nein
Restliches (Gebéar-/ Parese, Prophylaxe, . .
SW3 Stoffwechsel (SW) Hypocalcéamie, Allg.zustand, Lalfmigen, Indigestio,...) ja 1a
Wandlasion, Klauensohlengeschwdir, . .

B Bewegungsapparat (BW) Dopp. Sohle, Klauenrehe, P%ronsaumschwellung 1 1a
BW2 Bewegungsapparat (BW) Gelenkentziindung, Phlegmone, Arthritis, Ballhornfaule ja ja
BW3 Bewegungsapparat (BW) RSG, Sohlen(spitzen)geschwur, Mortellaro, Limax ja ja
BW4 Bewegungsapparat (BW) Trauma, Abzess nein nein
EU1 Euter (EU) Mastitis ja ja
EU2 Euter (EU) Verletzung nein nein
TU1 Trachtigkeitsuntersuchung (TU) | Andstrie, Endometritis ja ja
TU2 Trachtigkeitsuntersuchung (TU) | Abort, Zysten ja ja
PA Parasiten Ektoparasiten nein nein
SE1 Infektionskrankheiten (SE) Prophylaxe nein nein
SE2 Infektionskrankheiten (SE) Restliches nein nein
SO1 Sonstige Krankheiten (SO) Verdauung ja ja
S02 Sonstige Krankheiten (SO) Exitus, Pneumonie, Bronchitis, Fieber nein nein
ZH1 Fortpflanzungsstérung (ZH) NG-beh, Abort, Endometritis ja ja
ZH2 Fortpflanzungsstérung (ZH) Uterus nein nein
ZH3 Fortpflanzungsstérung (ZH) Zysten, (Gelbkérper) ja ja
PK1 Puerperalkontrolle (PK) Endometritis eventuell | eventuell
PK2 Puerperalkontrolle (PK) Zysten eventuell | eventuell
ST Stérung Trachtigkeit (Gelbkérper), Andstrie, Follikel ja ja
KK Kélberkrankheit Otitis nein nein

Tabelle A4: Relevanz der unterschiedlichen Erkrankungsklassen innerhalb einer Laktation und

Uber den Zeitraum einer Laktation hinaus.
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Abstand zwischen 2 aufeinander-
folgenden MLPs in Tagen
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Abbildung A.2: Abstand zwischen zwei aufeinander folgenden MLPs in Tagen. Es wird un-
terschieden, ob im Zeitraum zwischen den beiden MLPs mindestens eine Er-
krankung auftritt (,erkrankt”) oder nicht (,gesund®). Die Abbildung wurde mit dem
R-package ggplot2 erstellt und mit Inkscape V. 1.1.0 bearbeitet.
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Zeitpunkt des Auftretens der Erkrankungen
in Vergleich zum Auftreten der MLPs
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Abbildung A.3: Zeitpunkt des Auftretens der Erkrankungen im Vergleich zum Zeitpunkt
der MLPs. Es wird zunachst die Lebensdauer der einzelnen Kihe als Linie dar-
gestellt, auf der dann aufgetragen wird, wann eine MLP durchgefiihrt und wann
eine Erkrankung festgestellt wurde. Die Abbildung wurde mit dem R-package
ggplot2 erstellt und mit Inkscape V. 1.1.0 bearbeitet.
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Wahrheitsmatrizen zu relevanten Erkrankungsarten (Multilabel-Klassifikation)

sw ST S0
(N = 9 von 4070 gesamt), (N = 123 von 4070 gesamt), (N = 0 von 4070 gesamt),
Acc: 50.0%, Pr: nan%, Re: 0.0% Acc: 50.0%, Pr: nan%, Re: 0.0% Acc: nan%, Pr: nan%, Re: nan%

BW
(N = 356 von 4070 gesamt),
Acc: 51.54%, Pr: 86.49%, Re: 3.65%

365 % 0.0% 0.0%
(SD: 0.38%) (SD: 0.00%) (5D: 0.00%)

1 057 % | 0.0% ] 0.0% 0%
° (sD: 0.05%) < (SD: 0.00%) © (sD: 0.00%) < (5D: 0.00%)
1 o 1 0 1 o 1
EU Y zH

true

(N = 93 von 4070 gesamt),
Acc: 49.98%, Pr: 0.0%, Re: 0.0%

(N = 47 von 4070 gesamt),
Acc: 50.0%, Pr: nan%, Re: 0.0%

(N = 11 von 4070 gesamt).
Acc: 50.0%, Pr: nan%, Re: 0.0%

0.0% 0.0% 0.0%
(sD: 0.00%) (5D: 0.00%) (5D: 0.00%)

0.03% 0.0% 0.0%
(SD: 0.01%) (5D: 0.00%) (SD: 0.00%)

predicted

Abbildung A.4: Ergebnisse der Multilabel-Klassifikation des Multi-Layer Perzeptrons auf unver-
anderten, unbalancierten Daten.

Wahrheitsmatrizen zu relevanten Erkrankungen (Multilabel-Klassifikation)
nach Undersampling

BW SW ST
(N = 356 von 1188 gesamt), (N = 9 von 1188 gesamt), (M =123 von 1188 gesamt),
Acc: 59.04%, Pr:72.09%, Re: 29.49%  Acc: 50.0%, Pr: nan%, Re: 0.0%  Acc: 50.36%, Pr: 90.0%, Re: 0.81%

29.49 % 70.51 % 0.0% 0.81 %

7 (SD: 1.07%) (SD: 1.75%) 7 (SD: 0.00%) - (SD: 0.24%)

1142 % 0.0% 0.09 %

S (sD: 0.42%) e (SD: 0.00%) (SD: 0.03%)
v 1 1 1 0
=
B

EU TU ZH
(N =93 von 1188 gesamt), (N = 47 von 1188 gesamt), (N =11 von 1188 gesamt),

Acc: 52.06%, Pr: 95.98%, Re: 4.3% Acc: 49.96%, Pr: 0.0%, Re: 0.0% Acc: 50.0%, Pr: nan%, Re: 0.0%

| 4.3 % | 0.0% | 0.0 %
- (SD: 0.71%) - (SD: 0.00%) - (SDv: 0.00%)
| 0.18 % i 0.09 % | 0.0 %
= (SD: 0.04%) = (SD: 0.03%) = (SD: 0.00%)
1 1 1
predicted

Abbildung A.5: Ergebnisse der Multilabel-Klassifikation des Multi-Layer Perzeptrons auf unver-
anderten, balancierten Daten.
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Wahrheitsmatrizen zu relevanten Erkrankungen (binare Klassifikation) Wahrheitsmatrizen zu relevanten Erkrankungen (binare Klassifikation)
Multi-Layer-Perceptron Multi-Layer-Perceptron, nach Undersampling
EU BW

Eu BW (N = 93 von 193 gesamt), (N = 356 von 755 gesamt),
(N = 93 von 4070 gesamtl, (N = 356 von 4070 gesamt), Acc: 58.27%, Pr: 59.78%, Re: 50.54% Acc: 73.36%, Pr: 72.49%, Re: 75.28%
Acc: 49.96%, Pr: 0.0%, Re: 0.0% Acc: 51.28%, Pr: 85.12%, Re: 3.09%
50.54 % 24.72%
" @2 26, (5D: 1.28%) - (5D: 0.57%)
(SD: 0.00%) (sD: 0.38%)
N . - 34.0 % - 28.57 %
bl (5%:03:2%) e (sg';sg.éié%) (ELz2 i RE] (Eoe 0754
g i i 5 8 i 0 i 0
ST krank 5T krank
(N = 123 von 4070 gesamt), (N = 588 von 4070 gesamt), (N = 123 von 323 gesamt), (N = 588 von 1188 gesamt),
Acc: 49.98%, Pr: 0.0%, Re: 0.0% Acc: 52.46%, Pr: 83.49%, Re: 6.12% Acc: 66.89%, Pr: 72.0%, Re: 55.28% Acc: 66.84%, Pr: 66.95%, Re: 66.5%
0.0% 6.12 % - 55.28 % - 335%
- (SD: 0.00%) - (SD: 0.31%) (SD: 1.58%) (SD: 0.92%)
0.03% 1.21% 21.5 % 3283%
° (SD: 0.01%) ° (SD: 0.07%) e (5D: 1.00%) = (SD: 0.57%)
i i [ 1 1
predicted predicted
(a) Vorhersagergebnisse beim unbalancierten Datensatz. (b) Vorhersagergebnisse beim balancierten Datensatz.

Abbildung A.6: Ergebnisse der binaren Klassifikation des Multi-Layer Perzeptrons auf unbalan-
cierten und balancierten Daten.

Wahrheitsmatrizen zu relevanten Erkrankungen (binare Klassifikation) Wahrheitsmatrizen zu relevanten Erkrankungen (binare Klassifikation)

Naive Bayes Naive Bayes, nach Undersampling
BwW EU BW
(N = 93 von 4070 gesamt), (N = 356 von 4070 gesamt), (N = 93 von 193 gesamt), (N = 356 von 756 gesamt),
Acc: 57.31%, Pr: 75.74%, Re: 21.51% Acc: 54.02%, Pr: 64.09%, Re: 18.26% Acc: 57.63%, Pr: 65.49%, Re: 32.26% Acc: 55.2%, Pr: 60.12%, Re: 30.9%

21.51% 1 18.26 % 32.26% 67.74% 309 %
- (SD: 1.98%) - (SD: 0.55%) T (SD: 1.80%) (SD: 1.99%) ™7 (SD:0.95%)
.89 % . 17.0 % 205 %
ST (5D:0.10%) e (5D: 0.16%) @7 (SD: 0.90%) ST (8D 0.77%)
3 i i o 3 i o i v
B ST krank = sT krank
(N = 123 von 4070 gesamt), (N = 588 von 4070 gesamt), (N = 123 von 323 gesamt), (N = 588 von 1187 gesamt),
Acc: 66.01%, Pr: 64.42%, Re: 71.54% Acc: 52.84%, Pr: 60.37%, Re: 16.5% Acc: 63.78%. Pr: 60.72%, Re: 78.05% Acc: 53.63%. Pr 59.64%, Re: 22.45%
2B.46 % 4 165 % 2195% 2245 %
- (SD: 1.83%) - (SD: 0.40%) (SD: 1.67%) 7 {SD: 0.51%)
3952% 10.83 % 50.5 % 49.5 % 15,19 %
< (SD: 0.23%) < (5D: 0.12%) (SD: 1.76%) (SD: 2.00%) =7 (sD:0.60%)
1 i [} 1
predicted predicted
(a) Vorhersagergebnisse beim unbalancierten Datensatz. (b) Vorhersagergebnisse beim balancierten Datensatz.

Abbildung A.7: Ergebnisse der bindren Klassifikation durch Naive Bayes auf unbalancierten und
balancierten Daten.
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Wahrheitsmatrizen zu relevanten Erkrankungen (binare Klassifikation)
SVM (linear kernel)

EU
(N = 93 von 4070 gesamt). (N = 356 von 4070 gesamt),
Acc: 50.0%, Pr: nan%, Re: 0.0% Acc: 50.0%. Pr: nan%, Re: 0.0%

Wahrheitsmatrizen zu relevanten Erkrankungen (binare Klassifikation)
SVM (rbf kernel)

EU BW
(N = 93 von 4070 gesamt), (N = 356 von 4070 gesamt),
Acc: 50.0%. Pr: nan%. Re: 0.0% Acc: 50.0%. Pr: nanf. Re: 0.0%

0.0 %
= 2 (SD: 0.00%] o i
0.0% 0.0%
5 (5D: 0.00% 2 (SD: 0.00%) 7 iy
g 1 o 1 g 1 o 1 o
E sT krank =] ST krank

(N = 123 von 4070 gesamt),
Acc: 50.0%, Pr: nan%, Re: 0.0%

(N = 588 von 4070 gesamt),
Acc: 50.0%, Pr: nan%, Re: 0.0%

{N = 123 von 4070 gesamt),
Acc: 50.0%, Pr: nan%, Re: 0.0%

(N = 588 von 4070 gesamt),
Acc: 50.12%, Pr: 79.07%, Re: 0.34%

0.0%

(5D: 0.00%)

0.34 %
(SD: 0.07%)

0.0 %
(5D; 0.00%]

predicted predicted

(a) Confusion Matrices der SVM mit linearem Kernel. (b) Confusion Matrices der SVM mit rbf Kernel.

Wahrheitsmatrizen zu relevanten Erkrankungen (binare Klassifikation)
SVM (sigmoid kernel)

Wahrheitsmatrizen zu relevanten Erkrankungen (binare Klassifikation)
SVM (polynomial kernel)

EU

(N =93 von 4070 gesamt),

Acc: 52.06%, Pr: 95.98%, Re: 4.3%

BW
(N = 356 von 4070 gesamt),
Acc: 50.24%, Pr: 70.59%, Re: 0.84%

0.

EU
(N = 93 von 4070 gesamt),
Acc: 52.06%, Pr: 95.98%, Re: 4.3%

BW
N = 356 von 4070 gesamt),
Acc: 50.24%, Pr: 70.59%, Re: 0.84%

- 4.3% - 84 % 43% 0.84 %
(SD: 0.86%) (SD: 0.13%) ~ (SD: 0.86%) “- (sD:0.13%)
ol 0.18% 99.82 % od 0.35 % 0.18% 99.8 0.35 % 99.65 %
(SD: 0.02%) (SD: 0.07%) (SD: 0.03%) ° (SD: 0.02%) (SD: 0.07%) ©-  (sD:.0.03%) (SD: 0.15%)
g 1 o 1 o g 1 0 1 0
= ST krank = ST krank
(N =123 von 4070 gesamt), (N = 588 von 4070 gesamt), (N =123 von 4070 gesamt), (N = 588 von 4070 gesamt),
Acc: 49.98%, Pr: 0.0%, Re: 0.0% Acc: 50.55%, Pr: 78.06%, Re: 1.53% Acc: 49.98%, Pr: 0.0%, Re: 0.0% Acc: 50.55%, Pr:78.06%, Re: 1.53%
0.0 % 100.0 % 153 % 0.0% 1.53% 98.47 %
=7 (SD:0.00%) (SD: 2.82%) =7 (SD:0.18%) - (SD: 0.00%) - (SD: 0.18%) (SD: 1.65%)
0.05 % 99.95 % 43 % 0.05 % 0.43%
7 (sD:0.01%) (SD: 0.08%) S (sD:0.03%) ° (SD: 0.01%) ©°  (SD:0.03%)
1 1 1 ] 1
predicted predicted

(c) Confusion Matrices der SVM mit polynomial Kernel. (d) Confusion Matrices der SVM mit sigmoid Kernel.

Abbildung A.8: Ergebnisse der bindren Klassifikation durch SVMs mit verschiedenen Kernels.
Die Modelle wurden auf dem unbalancierten Datensatz angewendet.
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Wahrheitsmatrizen zu relevanten Erkrankungen (binare Klassifikation)

SVM (linear kernel), nach Undersampling

EU
(N = 93 von 193 gesamt),
Acc: 70.76%, Pr: 73.72%, Re: 64.52%

3548 %
{sD: 2.31%)

230%
(SD: 1.62%)

1

true

ST
(N = 123 von 322 gesamt),
Acc: 68.62%, Pr: 72.86%, Re: 59.35%

22,11 %
(S0: 0.68%)

BW
(N = 356 von 756 gesamt),
Acc: T1.67%, Pr: 67.15%, Re: 84.83%

15.17 %
{SD: 0.68%)

5B8.5 %
“7 (SD: 1.01%)

1 0
krank
(N = 588 von 1186 gesamt),
Acc: 69.2%, Pr: 66.55%, Re: 77.21%

22.79 %
(SD: 0.54%)

Wahrheitsmatrizen zu relevanten Erkrankungen (binare Klassifikation)

SVM (rbf kernel), nach Undersampling

EU
(N = 93 von 193 gesamt),
Acc: 54.23%, Pr: 54.68%, Re: 49.46%

30.54 %
15D: 2.10%)

41.0%
(5D: 1.97%)

i

true

sT
(N = 123 von 322 gesamt).
Agc: 59,08%, Pr: 63.67%, Re: 42.28%

42.28%
(SD: 1.58%)

24.12 %
©T sD:133%)

BW
(N = 356 von 756 gesamt),
Acc: 68.76%, Pr. 63.94%, Re: 68.26%

3LT4%
(5D: 0.65%)

30.75 %
(50: 0.58%)

i 0
krank
(N = 588 von 1188 gesamt),
Acc: 64.82%, Pr: 64.58%, Re: 65.65%

34.35%
(5D: 0.68%)

360 %
(50: 0.67%)

predicted

(a) Confusion Matrices der SVM mit linearem Kernel.

Wahrheitsmatrizen zu relevanten Erkrankungen (binare Klassifikation)
SVM (polynomial kernel), nach Undersampling

predicted

(b) Confusion Matrices der SVM mit rbf Kernel.

Wahrheitsmatrizen zu relevanten Erkrankungen (binare Klassifikation)
SVM (sigmoid kernel), nach Undersampling
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(d) Confusion Matrices der SVM mit sigmoid Kernel.

Abbildung A.9: Ergebnisse der bindren Klassifikation durch SVMs mit verschiedenen Kernels.
Die Modelle wurden auf dem balancierten Datensatz angewendet.
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Abbildung A.10:

Wahrheitsmatrizen zu historischen Daten (Multilabel-Klassifikation)
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0.0 %
(SD: 0.00%)

Ergebnisse der Multilabel-Klassifikation des Multi-Layer Perzeptrons auf unba-
lancierten historischen MLP-Daten.

Wahrheitsmatrizen zu historischen Daten (Multilabel-Klassifikation)
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Nach Undersampling
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Abbildung A.11: Ergebnisse der Multilabel-Klassifikation des Multi-Layer Perzeptrons auf balan-
cierten historischen MLP-Daten.
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Wahrheitsmatrizen zu historischen Daten (binare Klassifikation) Wahrheitsmatrizen zu historischen Daten (binare Klassifikation)
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(a) Vorhersagergebnisse beim unbalancierten Datensatz. (b) Vorhersagergebnisse beim balancierten Datensatz.
Abbildung A.12: Ergebnisse der binaren Klassifikation des Multi-Layer Perzeptrons auf unba-
lancierten und balancierten historischen MLP-Daten.
Wahrheitsmatrizen zu historischen Daten (binare Klassifikation) Wahrheitsmatrizen zu historischen Daten (binare Klassifikation)
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(a) Vorhersagergebnisse beim unbalancierten Datensatz. (b) Vorhersagergebnisse beim balancierten Datensatz.
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Abbildung A.13:
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Ergebnisse der bindren Klassifikation durch Naive Bayes auf unbalancierten
und balancierten historischen MLP-Daten.
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Wahrheitsmatrizen zu historischen Daten (binare Klassifikation)

e

(a) Confusion Matrices der SVM mit linearem Kernel.

Wahrheitsmatrizen zu historischen Daten (binare Klassifikation)

(€) Confusion Matrices der SVM mit polynomial Kernel.
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Wahrheitsmatrizen zu historischen Daten (binare Klassifikation)
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(b) Confusion Matrices der SVM mit rbf Kernel.

Wahrheitsmatrizen zu historischen Daten (bindre Klassifikation)

SVM (sigmoid kernel)
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(d) Confusion Matrices der SVM mit sigmoid Kernel.

Abbildung A.14: Ergebnisse der bindren Klassifikation durch SVMs mit verschiedenen Kernels.
Die Modelle wurden auf dem unbalancierten Datensatz mit historischen MLP-
Daten angewendet.
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Wahrheitsmatrizen zu historischen Daten (bindre Klassifikation)
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(a) Confusion Matrices der SVM mit linearem Kernel. (b) Confusion Matrices der SVM mit rbf Kernel.
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(c) Confusion Matrices der SVM mit polynomial Kernel. (d) Confusion Matrices der SVM mit sigmoid Kernel.

Abbildung A.15: Ergebnisse der binaren Klassifikation durch SVMs mit verschiedenen Kernels.
Die Modelle wurden auf dem balancierten Datensatz mit historischen MLP-
Daten angewendet.
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