


Hier werden eine Reihe von Algorithmen vorgestellt, mit denen man beim 
undersampling gezielter vorgehen kann:
https://machinelearningmastery.com/undersampling-algorithms-for-imbalanced-
classification/
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Link für Abbildung: https://towardsdatascience.com/a-visual-look-at-under-and-
overfitting-using-u-s-states-7fd0d8ade053











Die Abb. oben links zeigt ein sehr einfaches neuronales Netzwerk, das nur einen
hidden layer enthält.
Die Abb. unten zeigt schematisch, wie durch eine gewichtete Summenbildung sowie
ggf. eine anschließende mathematisch Operation (Aktivierungsfunktion mit
Schwellwert) diese Summe weiterverarbeitet warden kann. Diese Topologie ist der 
Verschaltung von Neuronen im Menschen nachempfunden. 



Bilder stammen von dieser Seite: https://medium.com/analytics-vidhya/11-essential-
neural-network-architectures-visualized-explained-7fc7da3486d8
Das Perzeptron wurde zwischen 1955-57 von Frank Rosenblatt (1928-1971) 
entwickelt.



Bilder stammen von dieser Seite: https://medium.com/analytics-vidhya/11-essential-
neural-network-architectures-visualized-explained-7fc7da3486d8

Ein Problem bei deep networks ist das aufwändige Training der Gewichte. Man 
versucht, Variationen der Parameter zu finden, die zu besseren Ergebnissen führen. 
Dazu muss man den Gradienten der Parameter bestimmen. Bei sehr tiefen
Netzwerken wird dieser Gradient sehr, sehr klein. Eine deutliche Erleichterung des 
Trainings kam mit der Erfindung der Residual Networks. Die überspringenden Kanten
führen einfache eine identity-Operation durch. 



Bilder stammen von dieser Seite: https://medium.com/analytics-vidhya/11-essential-
neural-network-architectures-visualized-explained-7fc7da3486d8

Aus Wikipedia:
1997 wurden LSTM-Netze von Sepp Hochreiter und Jürgen Schmidhuber in einer 
Veröffentlichung vorgestellt. „Beim Trainieren von künstlichen neuronalen Netzen 
werden Verfahren des Fehlersignalabstiegs genutzt, die man sich wie die Suche eines 
Bergsteigers nach dem tiefsten Tal vorstellen kann. Bei mehreren vertiefenden 
Schichten kann dies zu kurz greifen, so wie ein vergesslicher Bergsteiger beim Abstieg 
im ersten besten Tal landet und sein Dorf in einem tieferen Tal nicht finden kann. Das 
LSTM-Verfahren löst dieses Problem, indem es für eine LSTM-Zelle zur besseren 
Erinnerung drei Torsorten verwendet: Ein Eingangstor (Input Gate), ein Merk- und 
Vergesstor (Forget Gate) und ein Ausgangstor (Output Gate). LSTM ermöglicht auf 
diese Weise im Gegensatz zu herkömmlichen rekurrenten neuronalen Netzen eine 
Art Erinnerung an frühere Erfahrungen: Ein Kurzzeitgedächtnis, das lange anhält (weil 
das prinzipielle Verhalten des Netzes in den Gewichten kodiert ist).“



Bilder stammen von dieser Seite: https://medium.com/analytics-vidhya/11-essential-
neural-network-architectures-visualized-explained-7fc7da3486d8





Link to paper: https://www.nature.com/articles/s41591-018-0177-5
Deep Learning methods are nowadays known to be highly successful in automated
classification of biomedical images.
This is only one example from an amazing mass of similar publications.
Here, the authors tried to distinguish two types of non-small cell lung cancers, LUSC 
(top figure) and LUAD (bottom figure).
Since Sept. 2018, this paper has been cited 330 times.



These are the treatment options at various stages of LUAC / LUSC, see table 7 at the
given website of the National Cancer Institute of the US.
Further down, the stages become more serious, and the treatment more aggressive.
It is very important to identify in detail what type of tumor a patient has.
To select the best treatment in stage IV, it is also important to find out if the patient
(or even the tumor tissue) carries particularly genomic mutations.



The authors used tissue images (bottom figure) provided on the TCGA website.
As shown in the top figure, TCGA provides roughly equal portions of LUSC, LUAD, 
and normal (healthy).
But these numbers seem not enough for application of Deep Learning methods
which require massive amounts of training data (100000s) in order to train a 
successful classifier.



Here, there only 400 – 600 images each. The solution found by the authors was very
simple. 
They argued that the available images are „too large“ = have too high resolution to
be used directly.
So one option would be to use only small parts of each image. But then, the amount
of data is too small. 
Also one would throw away a lot of potentially useful data.
Therefore, the idea was to split each slide into many small images and assume that
the contained information is not largely redundant.
This increased the amount of data to more than 1 million smaller images (tiles).



This is a brief introduction of the type of Deep Learning neural network architecture
used in this study.
„Convolution“ nodes integrate density information from a region into a central pixel. 
See
https://medium.com/@sh.tsang/review-inception-v3-1st-runner-up-image-
classification-in-ilsvrc-2015-17915421f77c
for more information about this particular architecture (inception v3 architecture36).
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It has been reported in recent years that deep learning methods can be extremely
successful in image recognition.
Many companies (also pharma companies) have now opened deep learning groups
who work on such tasks.



Before this study, it was unclear whether gene mutations would affect the pattern of 
tumor cells on a lung cancer whole-slide image.
Interestingly, training the network using the presence or absence of mutated genes as a 
label revealed that there are certain genes whose mutational status can be predicted 
from image data alone: EGFR, STK11, FAT1, SETBP1, KRAS, and TP53. The ability 
to quickly and inexpensively predict both the type of cancer and the gene mutations 
from histopathology images could be beneficial to the treatment of patients with 
cancer given the importance and impact of these mutations




