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Zusammenfassung: MicroGrowthPredictor ist ein Modell, das Long Short-Term Memory (LSTM)-Netzwerke
nutzt, um dynamische Veranderungen im Mikrobiomwachstum als Reaktion auf unterschiedliche Umwelteinfliisse
vorherzusagen . In diesem Artikel stellen wir die innovativen Funktionen von MicroGrowthPredictor vor, darunter
die Integration von LSTM-Modellierung mit einer neuartigen Technik zur Schatzung von Konfidenzintervallen.
Das LSTM-Netzwerk erfasst die komplexe zeitliche Dynamik von Mikrobiomsystemen, wahrend die neuen
Konfidenzintervalle ein robustes MaR fir die Vorhersageunsicherheit bieten. Wir haben zwei Beispiele aufgenommen
— eines, das die Zusammensetzung und Vielfalt der menschlichen Darmmikrobiota aufgrund wiederholter
Antibiotikabehandlungen veranschaulicht, und das andere, das die Anwendung von MicroGrowthPredictor auf einem
kunstlichen Darmdatensatz demonstriert . Die Ergebnisse zeigen die verbesserte Genauigkeit und Zuverlassigkeit der
LSTM-basierten Vorhersagen, die durch MicroGrowthPredictor ermdglicht werden. Die Einbeziehung spezifischer
Metriken wie des mittleren quadratischen Fehlers bestétigt die Vorhersageleistung des Modells. Unser Modell birgt

ein enormes Potenzial fir Anwendungen in den Umweltwissenschaften, im Gesundheitswesen und in der
Biotechnologie und fordert Fortschritte in der Mikrobiomforschung und -analyse. Dariuiber hinaus ist es bemerkenswert,
dass MicroGrowthPredictor auf reale Daten mit kleinen StichprobengréRen und zeitlichen Beobachtungen unter

Umweltstérungen anwendbar ist, was seinen praktischen Nutzen in verschiedenen Bereichen gewahrleistet.

Schlisselwdrter: Mikrobiomdynamik; Vorhersageunsicherheit; Umweltanwendungen

1. Einleitung

Das menschliche Mikrobiom, ein komplexes Okosystem aus Billionen von Mikroorganismen, die im und
auf dem menschlichen Kérper leben, spielt eine entscheidende Rolle bei der Aufrechterhaltung der
physiologischen Homoostase, der Stoffwechselfunktionen und der Immunreaktionen [1]. Stérungen im
Mikrobiom werden mit einer Vielzahl von Erkrankungen in Verbindung gebracht, die von Magen-Darm-
Stdrungen bis hin zu systemischeren Erkrankungen wie Diabetes, Fettleibigkeit und sogar neurologischen
Erkrankungen reichen [2]. Diese symbiotische Wirt-Mikroben-Interaktion unterstreicht die Notwendigkeit, die
dynamische Natur des menschlichen Mikrobioms zu verstehen [3], insbesondere, wie es sich im Laufe der
Zeit und als Reaktion auf verschiedene Umweltreize verandert [4,5].

Unter normalen Bedingungen besteht das Darmmikrobiom aus einer vielfaltigen Bakteriengemeinschaft ,
wobei Firmicutes und Bacteroidetes die vorherrschenden Stamme sind. Umweltstérungen wie
Ernahrungsumstellungen, Antibiotikagebrauch und Schadstoffbelastung kénnen die Zusammensetzung und
Funktion des Mikrobioms erheblich verédndern und potenzielle gesundheitliche Folgen haben. So kann
beispielsweise eine Antibiotikabehandlung die mikrobielle Vielfalt drastisch reduzieren, was haufig zu einem
Uberwuchern resistenter Bakterien und einem Riickgang niitzlicher Mikroben fiihrt, was Stoffwechselprozesse
und Immunfunktionen stéren kann [6]. Das Verstandnis dieser Populationsdynamik ist entscheidend fiir die
Entwicklung von Strategien zur Abschwéachung der negativen Auswirkungen solcher Stérungen auf die
menschliche Gesundheit.

Hochdurchsatz-Sequenzierungstechnologien, insbesondere die 16S rRNA-Sequenzierung, haben eine neue
Ara in der Mikrobiomforschung eingelautet und erméglichen detaillierte Bewertungen der mikrobiellen Vielfalt und

(https:// creativecommons.org/licenses/by/ relativen Haufigkeit in verschiedenen menschlichen Populationen und unter verschiedenen Bedingungen [7]. Die
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durch diese Technologien generierten enormen Datenmengen bieten jedoch sowohl Chancen als auch Herausforderungen.
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Eine der groBten Herausforderungen besteht darin, die zeitlichen Muster zu entschliisseln und zukiinftige Zustande des Mikrobioms
vorherzusagen, was fiir praventive und therapeutische Anwendungen im Gesundheitswesen von entscheidender Bedeutung ist.

Bei der pradiktiven Modellierung in der Biometrie wurden in der Vergangenheit verschiedene
statistische Methoden eingesetzt , aber diese traditionellen Ansétze reichen oft nicht aus, um die hohe
Dimensionalitat und Nichtlinearitéat von Mikrobiomdaten zu bewéltigen. Das Aufkommen des maschinellen
Lernens, insbesondere des Deep Learning, bietet vielversprechende neue Anséatze fir derart komplexe
Daten [8]. Rekurrierende neuronale Netze (RNNSs) [9] und ihre fortgeschrittene Variante, Long Short-Term
Memory (LSTM)-Netze [10], eignen sich hervorragend fir die Analyse und Vorhersage zeitlicher Ablaufe und
bieten einen hervorragenden Rahmen fiir die Modellierung der Mikrobiomdynamik.

In dieser Studie stellen wir das Modell MicroGrowthPredictor vor, das darauf abzielt, die
Leistungsfahigkeit von LSTM-Netzwerken zu nutzen, um Verénderungen im menschlichen Mikrobiom als
Reaktion auf Umweltstérungen vorherzusagen, ein entscheidender Schritt in Richtung personalisierte
Medizin und gezielter therapeutischer Eingriffe.

2. Materialien und Methoden

2.1. Long Short-Term Memory (LSTM)-Modell

Das Long Short-Term Memory (LSTM)-Netzwerk, eine spezialisierte Form der rekurrierenden neuronalen Netzwerkarchitektur
(RNN), wurde speziell dafiir entwickelt, die Herausforderungen des Lernens aus sequenziellen Daten, insbesondere langfristigen
Abhéangigkeiten, zu bewaltigen. Herkémmliche RNNs sind zwar theoretisch in der Lage, solche Abhangigkeiten zu verarbeiten,
scheitern jedoch in der Praxis oft am Problem des verschwindenden Gradienten, bei dem wéhrend des Trainings mit jedem
Zeitschritt Informationen verloren gehen . LSTM-Netzwerke sind darauf ausgelegt, diese Einschréankung zu Gberwinden, wodurch
sie sich besonders fiir Anwendungen in verschiedenen Bereichen eignen, wie etwa Zeitreihenanalyse, Verarbeitung natirlicher

Sprache und, was fiir unsere Arbeit relevant ist, Mikrobiomdatenanalyse.

LSTM-Netzwerke fuhren eine komplexere Zellstruktur ein als herkdmmliche RNNs [11].
Jede LSTM-Zelle enthalt Mechanismen, sogenannte Gates, die den Informationsfluss in die Zelle und aus
ihr heraus regeln. Innerhalb einer LSTM-Zelle gibt es drei Arten von Gates (Abbildung 1A):

Forget Gate o A
Output: | §r41 | LY ) | Pe+1
Output Gate N b 4

Input Gate

Input: | Xpq | [ % ) | Xepr |

(A) (B)

Abbildung 1. Architektur des Long Short-Term Memory (LSTM): (A) Eine Vergréerung einer LSTM-Zelle, die ihre drei
Gates zeigt: das Eingangsgate, das Forget-Gate und das Ausgangsgate. (B) Der Fluss der Eingangs- und Ausgangsdaten
in einem LSTM-Netzwerk vom Zeitpunkt t - 1 bis zum Zeitpunkt t.

« Eingabe-Gate: Moduliert die Menge neuer Informationen, die dem Zellzustand hinzugefligt werden. ¢

Vergessen-Gate: Bestimmt den Umfang der Informationen, die aus dem Zellzustand verworfen werden.
Das Vergessenstor hilft, irrelevante oder veraltete mikrobielle Informationen zu eliminieren und so nur
die relevantesten Daten fir eine genaue Modellierung beizubehalten. «

Ausgabetor: Steuert die Menge der von der Zelle auszugebenden Informationen. Bei Mikrobiomdaten hilft
das Ausgabetor dabei zu entscheiden, welche verarbeiteten mikrobiellen Informationen die Vorhersagen
oder Analysen des Netzwerks bei jedem Zeitschritt beeinflussen sollen.
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Diese Gates arbeiten zusammen, um den Zustand der Zelle zu aktualisieren und es dem LSTM zu
ermdoglichen, Informationen Uber lange Zeitraume hinweg sowohl zu speichern als auch zu vergessen (Abbildung
1B), was fur das Erlernen langfristiger Abhangigkeiten entscheidend ist . Abbildung 1B veranschaulicht den
Ubergang von Daten durch das LSTM-Netzwerk von einem Zeitschritt zum néchsten. Sie zeigt die Eingabe- und
Ausgabedaten, wie sie vom Zeitschritt t y 1 zum Zeitschritt t flieRen. Bei jedem Zeitschritt werden die Eingabedaten
zusammen mit dem Zellzustand des vorherigen Zeitschritts von der LSTM-Zelle verarbeitet. Diese Verarbeitung
fuhrt zu einem aktualisierten Zellzustand und einer Ausgabe, die dann an den nachsten Zeitschritt weitergegeben
werden . Dieser sequentielle Mechanismus erméglicht es dem LSTM-Netzwerk, zeitliche Abhangigkeiten effektiv
zu handhaben und sicherzustellen, dass Informationen iber verschiedene Zeitschritte hinweg weitergegeben und
genutzt werden, um eine verbesserte Vorhersage und Analyse in Zeitreihenaufgaben zu erméglichen.

Im Bereich der Mikrobiomanalyse ist das Verstandnis zeitlicher Dynamiken und sequentieller Muster
angesichts der Art der Entwicklung und Interaktion mikrobieller Gemeinschaften im Laufe der Zeit von
entscheidender Bedeutung. Hier verwenden wir eine spezielle Notation, um die Mechanik des LSTM-Modells zu erlauter
Betrachten Sie einen Trainingsdatensatz D = {(xt, yt)}, WQEEi xt den Vektor der relativen
Haufigkeiten [12] aller mikrobiellen Taxa zum t-ten Zeitschritt und yt bezeichnet die entsprechende gewiinschte
Ausgabe. Das LSTM nimmt diese Eingabesequenzen und verarbeitet sie durch seine komplexe Zellstruktur,
wobei wertvolle zeitliche Abhangigkeiten in den Daten erfasst werden, die fur genaue Vorhersagen und
Analysen in Mikrobiomstudien entscheidend sind.

2.2. Modellstruktur zur Vorhersage des Mikrobiomwachstums

Das in dieser Studie verwendete LSTM-Modell ist sowohl auf Einfachheit als auch auf Leistung ausgelegt.
Die Eingabeebene ist darauf ausgelegt, die relativen Haufigkeitsgrade von Taxa zu verarbeiten, und umfasst
eine umfangreiche Reihe mikrobieller Taxa, die als xt bezeichnet werden . Diese Ebene besteht aus ntaxa
-Knoten, die jeweils die relative Haufigkeit eines bestimmten Taxons darstellen, und entspricht der Gesamtzahl
der eindeutigen Taxa, die im Mikrobiom-Datensatz identifiziert wurden.

Was die Architektur betrifft, besteht unser Modell aus zwei verborgenen Schichten, die zwischen den
Eingangs- und Ausgangsstufen angeordnet sind. Die priméare verborgene Schicht enthalt ein LSTM mit nh
verborgenen Zustanden, das innerhalb einer einzigen Schicht funktioniert. Diese Konfiguration ist entscheidend, da
sie es dem Modell ermdglicht, die der Eingangssequenz innewohnende zeitliche Dynamik zu erfassen und zu
interpretieren, was den charakteristischen Speicherzellen des LSTM zu verdanken ist.

Um Uberanpassung zu vermeiden und die Robustheit des Modells zu verbessern, wird im Anschluss an die
LSTM-Schicht eine Dropout-Strategie implementiert. Diese Strategie, die von einer vorab festgelegten Dropout
-Wahrscheinlichkeit p gesteuert wird, beinhaltet die willkurliche Deaktivierung von Knoten, wodurch die
Generalisierungsfahigkeit des Modells gestarkt wird . Knoten, die nicht von Dropout betroffen sind, werden dann an
die nachste Schicht Gibergeben — eine vollstandig verbundene Schicht mit NFC- Knoten.

Die zweite verborgene Schicht verwendet die Aktivierungsfunktion Rectified Linear Unit (ReLU) fir
Datenpunkte, die aus der vollstéandig verbundenen Schicht stammen. Dies verleiht dem Modell wesentliche
Nichtlinearitat und bereitet es darauf vor, komplexe Muster innerhalb des Datensatzes zu erkennen. Vorhersagen
werden auf Grundlage der Ausgabe dieser Schicht formuliert.

Zusammenfassend lasst sich sagen, dass unser MicroGrowthPredictor-Modell zur Vorhersage der
Mikrobiomdynamik speziell entwickelte Schichten integriert, die jeweils darauf ausgelegt sind, die nuancierten
zeitlichen Dynamiken in Mikrobiomdaten zu interpretieren. Die Architektur beginnt mit einer Eingabeschicht, die
ntaxa taxa-reprasentative Knoten enthalt, und geht in ein einschichtiges LSTM mit nh verborgenen Zustanden tber.

Obwohl nicht explizit beschrieben, gehen wir davon aus, dass die LSTM-Schicht die herkdbmmliche
Zusammensetzung von LSTM-Zellen beibehélt, einschliellich Eingabe-, Vergessens- und Ausgabe-Gates fiir eine
effektive Informationsiibertragung . Diese Struktur ist entscheidend dafir, dass das Modell lernen und die
langfristigen Abhangigkeiten sequenzieller Daten bewahren kann.

Nach der LSTM-Schicht wird eine Dropout-Technik mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit p
angewendet, die als Regularisierungsmechanismus dient und das Risiko einer Uberanpassung mindert.
Anschliel3end wird eine vollstandig verbundene Schicht mit NFC- Knoten eingefuhrt, die in einer dichten
Schicht gipfelt, die nichtlineare Abhangigkeiten in den Daten erfassen kann. Die letzte Phase des Modells
enthélt eine ReLU- Aktivierungsfunktion, die Nichtlinearitét einfihrt und die Komplexitat des Modells fiir eine
detaillierte Dateninterpretation erhoht. Diese Phase ist entscheidend fir die Gestaltung des endgdiltigen
Ergebnisses und gewahrleistet prazise und flissige Vorhersagen in der sich dynamisch verdndernden Landschaft der Mi
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2.3. Training des MicroGrowthPredictor-Modells

Wenn Sie mit Zeitreihendaten arbeiten und LSTM verwenden, um die Auswirkungen von
Umweltstérungen vorherzusagen, muss die Kreuzvalidierung die den Daten innewohnenden zeitlichen
Abhangigkeiten beriuicksichtigen. Um robuste und genaue Vorhersagen zu gewahrleisten, haben wir eine
Zeitreihen- Kreuzvalidierungsmethode mit einem Rollfenster-Ansatz verwendet. Der Datensatz wurde ohne
Mischen in K aufeinanderfolgende Faltungen unterteilt. Fir jede Faltung k wurde das Modell an den ersten k
Faltungen trainiert und an der k + 1 Faltung getestet , wobei dies wiederholt wurde, bis jede Faltung als
Testsatz diente. Diese Methode stellt sicher, dass zeitliche Abhangigkeiten eingehalten werden, und vermeidet Datenle
Fir jede Faltung wurden BewertungsmaRstébe, wie etwa der mittlere quadratische Fehler (MSE), erfasst
und die durchschnittliche Leistung aller Faltungen berechnet, um die Robustheit des Modells zu beurteilen.

2.4. Vorhersageintervall

Waéhrend traditionelle Ansétze zur Festlegung von Konfidenz- oder Vorhersageintervallen in
Deep-Learning-Modellen aufgrund der Nichtlinearitat und der komplexen Architektur dieser
Modelle vor erheblichen Herausforderungen stehen, haben jlingste Fortschritte den Weg fiir
robustere Losungen geebnet . Ein solcher Fortschritt ist die Arbeit von [13], in der das Monte-
Carlo-(MC) -Dropout-Framework genutzt wurde, um eine Methode einzufiihren, die zwar effektiv
ist, aber Raum flr weitere Verfeinerung und Anwendung in neuen Bereichen wie der Mikrobiomdatenanaly

Unsere Forschung baut auf dieser grundlegenden Arbeit auf und wendet das Prinzip stochastischer
Dropouts nach jeder verborgenen Schicht in der neuronalen Netzwerkarchitektur an. Wir erweitern dieses
Konzept jedoch, indem wir den Dropout-Prozess und die anschlieBende Interpretation der Modellergebnisse
speziell auf die Eigenschaften und Komplexitaten von Mikrobiomdaten zuschneiden.

Diese Anpassung ermdglicht nicht nur die theoretische Interpretation der Modellausgabe als Zufallsstichprobe
aus der posterioren pradiktiven Verteilung, sondern beriicksichtigt auch das einzigartige Datenverhalten in
Mikrobiomstudien.

Der Prozess der Konstruktion einer empirischen Verteilung der vorhergesagten Werte durch Behandlung
jeder Vorhersage wéahrend des Dropouts als Stichprobe aus der zugrunde liegenden Datenverteilung stellt in
unserer Studie einen differenzierten Ansatz dar. Er weicht von klassischen Techniken ab, indem er einen
Einblick in die Vorhersagefahigkeiten und Unsicherheiten des Modells bietet, die speziell auf den
Mikrobiomkontext abgestimmt sind, und so die Robustheit der auf diesen Vorhersagen basierenden
Entscheidungsfindung starkt .

In unserem Ansatz kennzeichnen wir die Testdaten, die vorhergesagt werden sollen, mit dem hochgestellten y.
Grundlage des Vorhersageintervalls ist die bedingte Wahrscheinlichkeit p(y y [x y , D). Diese
Wabhrscheinlichkeit kann als Integral des Produkts von p(y ¥ X ¥ , ¥) und p(y|D) Gber den
Parametervektor y ausgedriickt werden, der wie folgt bezeichnet wird:

plyy ky »D)= ; ply y Xy, ¥)p(yD)dy.

y stellt den Parametervektor des Deep-Learning-Modells dar, und p(y|D) entspricht der Posterior-Verteilung.
Allerdings ist es im Allgemeinen nicht moglich, eine analytische Form fir p(y ¥ [x y , ) abzuleiten. Um diese
Herausforderung zu uberwinden, wird in Ref. [14] eine N&herungstechnik vorgeschlagen, die eine
Variationsverteilung verwendet, die als q(y) bezeichnet wird . Folglich ergibt sich die folgende Naherung:

1 K
peyy iy D)y y|o(yy K. y)a@)ayy gkyl Pl YK L VK), @

wobei Yk y q(y). Diese endgultige Naherung, die durch die Stichprobennahme von { “yk}k=1,...,K aus der
Variationsverteilung q(y) erreicht wird, verwendet die Technik der Monte-Carlo-Integration.

Daruber hinaus ist diese Naherung gleichbedeutend mit der Implementierung des in [13] eingefiihrten Monte-
Carlo-Dropout -Algorithmus. Im Wesentlichen dient fir einen gegebenen Testdatenpunkt (X y y ), die pradiktive
Verteilung als ~ wird bei x mehrfach ausgewertet ’ Ausgabe y der resultierenden empirischen
Schétzung von p(y y | Xy , D). Vorhersageintervalle
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Erfassen Sie die Variabilitat, die aus zwei Hauptquellen stammt: Modellunsicherheit (y1) und
inharentes Rauschen (y2).

Die folgenden Schritte beschreiben den Prozess: Berechnen Sie fiir jeden einzelnen Datenpunkt " im
x des Testsatzes die entsprechende Ausgabe y~, indem Sie jeyden Knoten mit einer bestimmten
Ausfallwahrscheinlichkeit p zuféllig ausschlieBen . Wiederholen Sie diesen Prozess B -mal, um eine grol3e Anzahl
vorhergesagter Werte y~ zuyerhalten , von denen jeder aufgrund des zufalligen Ausfalls von Knoten variiert.
Berechnen Sie als Néchstes die Modellunsicherheit 1 , indem Sie die durchschnittliche quadrierte Differenz
zwischen jedem vorhergesag{en Wert y~ und dem Mittelwert aller vorhergesagten Werte "y~ y berechnen . Dies
Formel y1 =.Um da% threnﬁﬁkma@hﬁmmmjs@géﬁ u quantifizieren, berechnen Sie die durchschnittliche quadrierte

y
Differenz zwischen jedem vorhergesagten Wert y~ und seinem entsprechenden wahren j- Wert y j unter Verwendung des
y

Testdatensatzes der Léange V. Dies ergibt das inharente Rauschen y2, berechnet als . Berechnen Sie durch Kombinieren der

vYi=107y;Viaj ') Modellunsicherheit und des inharenten Rauschens y2 = Gesamtunsicherheit y als
Quadratwurzel der Summe von y1 und y2, d. h. § =y y1 + y2. Bestimmen Sie abschlieRend die oberen und unteren Grenzen
des Vorhersageintervalls, indem Sie zy/2 mal ¥ zum mittleren vorhergesagten Wert "y~ y addieren und davon subtrahieren .
Hier stellt zy/2 den z-Score dar, der mit dem gewiinschten Konfidenzniveau (1 y ¥)100 % verbunden ist. Ein formaler

Algorithmus ist in Algorithmus 1 aufgefuhrt.

Algorithmus 1: LSTM-Neuralnetzwerk und Vorhersageintervall. , p, t, nh , nfc

Erforderlich: x, y, x ! ,jay
Sicherstellen: y, U, L

iederholung z1 y x von der LSTM-Schicht mit t und nh ;
z2 y z1 durch zufélligen Dropout mit p; z3 § z2 von der

A W N P

vollstéandig verbundenen Schicht mit nf ¢ -Knoten;
Wenden Sie ReLU auf z3 an;

y~ ¥ 23 von der Ausgabeebene;

~N o o

Bewerten Sie y" mity;

8 Update y fur Modell my ; 9 bis zur

letzten Epoche; 10 firi=1
bis B do y my (x § ) mit

1 y~y zufélligem Dropout;
i12 Ende

13 Berechnen Sie 'y~ y und y;
14U,LYy Yy y+2zy/2 %y,

2.5. Parameterabstimmung

Um die Leistung unseres MicroGrowthPredictor-Modells zu optimieren, verwenden wir einen zweistufigen
Abstimmungsprozess.

Im ersten Schritt wéhlen wir auf der Grundlage vorlaufiger Experimente die Anzahl der verborgenen Einheiten in der
LSTM-Schicht (nh ) und der vollstandig verbundenen Schicht (nf ¢) vor. AnschlieRend untersuchen wir verschiedene
Kombinationen der Dropout-Wahrscheinlichkeit (p) und der Sequenzléange (T), die die Anzahl der vorherigen Datenpunkte
darstellt, die als Merkmale fur die Vorhersage verwendet wurden. Die Leistung des Modells wird durch Berechnung des
mittleren quadratischen Fehlers (MSE) in einem separaten Testdatensatz bewertet , und wir wahlen die Kombination aus p
und T aus, die diesen Fehler minimiert.

Sobald die optimale Dropout-Wahrscheinlichkeit und Sequenzlédnge bestimmt sind, fahren wir mit dem
zweiten Schritt fort, in dem wir die Anzahl der Knoten sowohl in der LSTM- als auch in der vollstandig
verbundenen Schicht feinabstimmen . Fir jede Architekturkombination trainieren wir das Modell mehrmals
mit unterschiedlichen Initialisierungen, um Variationen zu bertcksichtigen, die durch zuféllige Dropouts und
anfangliche Gewichtungseinstellungen entstehen. Wir berechnen den MSE fir jeden Trainingslauf und
wahlen die Architektur aus , die den geringsten Fehler im Testdatensatz ergibt.

Dieser rigorose Feinabstimmungsprozess stellt sicher, dass unser MicroGrowthPredictor-Modell optimal fur den

jeweiligen Datensatz konfiguriert ist und so seine Vorhersageleistung verbessert.
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3. Ergebnisse

In dieser Studie wenden wir das MicroGrowthPredictor-Modell und das zugehérige Tuning- Verfahren auf zwei
unterschiedliche Datensatze an: den Datensatz zum Antibiotikum Ciprofloxacin (Cp) aus [15] und den in [16] beschriebenen
Datensatz zum kinstlichen Darm. Beide Datensatze bieten Einblicke in die zeitliche Dynamik des Mikrobioms unter
verschiedenen Umwelteinfliissen.

3.1. Ciprofloxacin Dataset Reference

[15] unterstreicht die signifikanten Veréanderungen der Zusammensetzung und Vielfalt der menschlichen Darmmikrobiota durch
wiederkehrende Antibiotikabehandlungen. Diese Forschung umfasste eine eingehende Uberwachung der Bakteriengemeinschaften
im distalen Darm bei drei Probanden (D, E und F). Stuhlproben wurden tiber zehn Monate hinweg regelmaRig gesammelt, was
insgesamt 52-56 Proben pro Person ergab. Innerhalb dieses Zeitraums wurden jedem Probanden zwei separate 5-Tage-Behandlungen
mit dem Antibiotikum Ciprofloxacin (Cp) im Abstand von 6 Monaten verabreicht. Intensive Probenentnahme — taglich tber zwei 19-
tagige Zeitraume, die mit jeder Cp-Behandlung zusammenfielen — lieferte eine detaillierte Perspektive des Mikrobioms wéhrend der
Antibiotikaexposition. Auerhalb dieser Zeitraume wurden Proben entweder wochentlich oder monatlich entnommen, um die

mikrobielle Zusammensetzung in Abwesenheit einer Behandlung zu erfassen.

Zur Veranschaulichung konzentrieren wir uns auf Thema D. Unser Optimierungsprozess umfasst die Erstellung
eines Konturdiagramms des mittleren quadratischen Fehlers (MSE) gegeniber verschiedenen Werten der Dropout-
Wabhrscheinlichkeit p und der Anzahl der Zeitschritte. Abbildung 2 visualisiert diese Beziehung und leitet uns bei der
Auswahl einer optimalen Kombination zur Verfeinerung des MicroGrowthPredictor -Modells. Das Konturdiagramm des
mittleren quadratischen Fehlers wird mit der Dropout-Wahrscheinlichkeit p auf der x-Achse und der Anzahl der Zeitschritte
auf der y-Achse dargestellt. Im Konturdiagramm gilt: Je dunkler die Schattierung, desto kleiner ist der Fehler. Wir verwenden
eine Optimierungsfunktion, um die beste Kombination aus Dropout-Wahrscheinlichkeit und Sequenzlange zu ermitteln.

MSE Contours Plot
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Abbildung 2. Konturdiagramm des mittleren quadratischen Fehlers tGber p und t fir Subjekt D EU766613: Je dunkler
das Konturdiagramm ist, desto kleiner ist der Fehler. Wir konnen die beste Kombination aus Dropout-Wahrscheinlichkeit
und Sequenzlange ermitteln.

AnschlieRend verlagert sich unser Fokus auf die Ermittlung der optimalen Knotenzahl sowohl fur die LSTM-
als auch fiir die vollstandig verbundenen Schichten, wie in Abbildung 3 dargestellt. Die x-Achse stellt die Anzahl der
verborgenen Zustande in der einzelnen LSTM-Schicht dar, und die y-Achse stellt die Anzahl der Knoten in der
vollsténdig verbundenen Schicht dar. Unterschiedliche Kombinationen filhren zu Anderungen des mittleren
quadratischen Fehlerwerts . Das Konturdiagramm bietet eine direkte Darstellung des kleinsten MSE, der durch den
dunkelsten Bereich in der Abbildung angezeigt wird.
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MSE Contour Plot
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Abbildung 3. Konturdiagramm des mittleren quadratischen Fehlers uber nf ¢ und nh fiir Subjekt D EU766613: Die x-Achse
stellt die Anzahl der verborgenen Zusténde in der einzelnen LSTM-Schicht dar, und die y-Achse stellt die Anzahl der Knoten
in der vollstandig verbundenen Schicht dar. Bei unterschiedlichen Kombinationen &ndert sich der mittlere quadratische Wert.
Das Konturdiagramm gibt uns im Wesentlichen einen direkten Eindruck vom kleinsten MSE, der durch den dunkelsten

Bereich in der Abbildung dargestellt wird.

Durch diese systematische Untersuchung bleibt unser Ziel unverandert: Wir wollen eine Konfiguration
ermitteln, die die Fehler im Testdatensatz minimiert und so die Wirksamkeit des MicroGrowthPredictor verbessert.

Es ist wichtig zu beachten, dass wir in unseren Trainingsdatensatz zwei Drittel der beobachteten
Daten aufgenommen haben, um eine solide Grundlage fiir das Modell zu schaffen. Insbesondere gab es
zwei Datenpunkte, die der Antibiotikaverabreichung fiir jeden Patienten entsprachen. Einer dieser Punkte
wurde in den Trainingsdatensatz aufgenommen, wéhrend der andere fir den Vorhersagedatensatz
reserviert war. Basierend auf unseren Beobachtungen zeigte die Reaktion auf das erste Antibiotikum im
Vergleich zum zweiten eine verzogerte Reaktion. Diese Beobachtung erklart, warum unsere vorhergesagten
Daten in Abbildung 4 ein verzégertes Muster aufweisen.

Die zeitlichen Einblicke, die durch die Visualisierung der Verlaufe der relativen Mikrobiomhaufigkeit
gewonnen wurden, waren entscheidend fur das Verstéandnis der Dynamik von Mikrobiomveranderungen
und ihrer mdglichen Auswirkungen auf die Gesundheit des Wirts. Zur weiteren Erlauterung zeigt Abbildung
4 eine Analyse und Vorhersage der relativen Haufigkeit von Bacteroid EU766613 fiir Subjekt D unter
Verwendung der oben genannten optimalen Parameter. Die Intervalle der Antibiotikaverabreichung werden
durch eine blaue gepunktete vertikale Linie gekennzeichnet, wahrend die rot gepunktete Abgrenzung die
Trainings- und Testzeitrdume trennt. In unserer Studie zu wiederholten Antibiotikabehandlungen legen wir
Wert auf die Einbeziehung umfangreicher Daten zu Antibiotikainterventionen, um die Vorhersagekraft
unseres Modells zu starken. Dieser datengesteuerte Ansatz verbessert die Genauigkeit nachfolgender
Behandlungsvorhersagen und bietet ein wichtiges Instrument zur Bekampfung der Antibiotikaresistenz
durch informierte, strategische Anwendung von Therapien.

Die Visualisierung unterstreicht die Fahigkeit des MicroGrowthPredictor -Modells, die Dynamik
des Mikrobioms zu verstehen und Vorhersagen zu formulieren, die auf diesen identifizierten Mustern
basieren. Dies wird erreicht, indem das Modell Gber 200 Epochen mit einer Lernrate von 0,001 trainiert
wird. DarUber hinaus betragt der mittlere quadratische Fehlerverlust fur die Trainingsdaten 0,00081
und fur die Testdaten 0,01021.
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Time-Series Prediction
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Abbildung 4. Verlaufe der relativen Haufigkeit des Bacteroids EU766613 fuir Subjekt D. Die gewéhlten

Parameter sind p = 0,05, t = 6, nh = 256 und nf = 256. Die blauen vertikalen Bander stellen die beiden
Antibiotikabehandlungszeitraume dar und die rote gepunktete Linie teilt die Daten in Training und Test auf.

3.2. Kunstlicher Darm-Datensatz

Der von [16] bereitgestellte Datensatz umfasst zeitaufgeloste Messungen der Darmmikrobiota aus einem
kunstlichen menschlichen Darm. Diese Daten, die sowohl taglich als auch stiindlich erfasst werden, stammen aus
einem kinstlichen Darm, der mithilfe von kontinuierlichen anaeroben Bioreaktorsystemen konstruiert wurde,
wodurch eine genaue Darstellung der Dynamik der menschlichen Darmmikrobiota gewahrleistet wird. Uber einen
Monat wurden vier Ex-vivo-GeféaRe kultiviert, die jeweils mit einem identischen menschlichen Stuhlinokulum initialisiert wurden
Um die Genauigkeit des Experiments zu gewahrleisten, wurden Schliusselparameter wie pH-Wert,
Temperatur, Medienzufuhrrate und Sauerstoffkonzentration strikt eingehalten. Am 23. Tag wurde die
mikrobielle Dynamik gezielt durch die Einfihrung eines Bacteroides ovatus-Bolus stimuliert, eines aus
dem Stuhlspender isolierten Stamms. Unvorhergesehene Unterbrechungen der Futterzufuhr in zwei
GefaRen zwischen Tag 11 und 13 fuhrten jedoch zu ungeplanten mikrobiellen Variationen. Insbesondere
beobachteten wir signifikante Veréanderungen in der Population der Rikenellaceae, einer Bakterienfamilie,
die fiir ihre Rolle im menschlichen Darmmikrobiom bekannt ist. Rikenellaceae sind am Abbau komplexer
Kohlenhydrate beteiligt und spielen eine entscheidende Rolle bei der Aufrechterhaltung der Darmgesundheit
und der Stoffwechselfunktionen. Die Veranderungen in dieser Population sind besonders interessant, da
sie Erkenntnisse darlber liefern kénnen, wie Ernédhrungsunterbrechungen und mikrobielle Einfihrungen
die Stabilitéat und Funktion der Darmmikrobiota beeinflussen.

In diesem Beispiel dient das erste Schiff als Trainingsset, wahrend das zweite Schiff als Testset
fungiert. Unser MicroGrowthPredictor-Tool, das mit einer optimalen Dropout-Wahrscheinlichkeit (p) von
0,25 konfiguriert wurde, nutzte die vorangegangenen finf Zeitpunkte, um vier Parameter zu identifizieren
und optimale Vorhersagen zu erzielen. Die vollsténdig verbundene Schicht war mit 256 Knoten
ausgestattet, und die LSTM-Schicht umfasste 128 Knoten. Das Modell wurde 800 Epochen lang trainiert.
Der mittlere quadratische Fehler fiir die Trainingsdaten betragt 0,00057 und fiir die Testdaten 0,01456.
Ohne Verwendung unseres Vorhersagemodells hat ein verallgemeinertes additives Modell (GAM) einen
MSE von 0,0048 fir die Trainingsdaten, was ungeféhr 8,42-mal hoher ist. Die Leistung bei den Testdaten
ist deutlich schlechter, daher werden sie nicht zum Vergleich einbezogen.

Die in Abbildung 5 visualisierten Verlaufe der relativen Mikrobiomhaufigkeit liefern wichtige Einblicke
in die Dynamik der Mikrobiomveranderungen im Laufe der Zeit. Die blaue Linie in Abbildung 5 stellt alle
tatséchlichen Daten dar, wahrend die orange Linie gleichzeitig mit der vorhergesagten Linie (grun)
hervorgehoben wird. In unserem Deep-Learning-Algorithmus haben wir die vorherigen finf Zeitpunkte
verwendet, um den nachsten vorherzusagen. Bemerkenswerte Variationen, insbesondere fur Rikenellaceae,
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wurden aufgrund der Stérung der ersten beiden GefaRe zwischen Tag 11 und 13 beobachtet. Diese

Visualisierungen zeigen signifikante Verschiebungen in mikrobiellen Populationen und unterstreichen die

Genauigkeit des Modells bei der Erfassung zeitlicher Veranderungen. Die beobachteten Muster stimmen mit

unseren statistischen Analysen iberein und bestatigen wesentliche Anderungen in der Mikrobiomzusammensetzung wéhre
Diese Ausrichtung stérkt unser Verstéandnis der Mikrobiomdynamik und ihrer Reaktionen auf experimentelle
Bedingungen.

Entgegen der Vorstellung, dass mehr Daten zu besseren Vorhersagen fihren, ergab unser
Experiment mit zusatzlichen Trainingsschiffen (darunter 1, 3 und 4) zur Vorhersage des zweiten Schiffs
einen mittleren quadratischen Testfehler von 0,0265, also fast das Doppelte des urspriinglichen Testfehlers.
Interessanterweise betragt die Korrelation zwischen dem vorhergesagten Wert und dem tatsachlichen Wert beim
Testen des Gefalles 2 0,70 und ist damit 18 % hoher als bei der Einbeziehung der Gefal3e 1, 3 und 4.

Dies deutet darauf hin, dass eine sorgfaltige Ausgewogenheit bei der Auswahl der Trainingsdaten von entscheidender Bedeutung fiir die
Erzielung genauer Vorhersagen ist.

Im Bereich wissenschaftlicher Studien herrscht oft die Uberzeugung vor, dass die Genauigkeit durch
die Einbeziehung von mehr Datensétzen oder Informationen fur das Training erhéht wird. Eine kritische
Uberlegung ergibt sich jedoch, wenn sich die Umgebung, in der das Modell trainiert wird, erheblich von der
Umgebung unterscheidet, in der es zum Testen eingesetzt wird. Diese Diskrepanz in den
Umgebungsbedingungen kann zu unvorhergesehenen Stérungen und Herausforderungen fiihren.

In unserem Experiment wurde die anfangliche Annahme, dass mehr Trainingsdaten (einschlieBlich der Schiffe
1, 3 und 4) die Vorhersagen zwangslaufig verbessern wiirden, durch die beobachteten Ergebnisse in Frage gestellt.
Die Unterbrechungen der Futterzufuhr in den ersten beiden GeféaRen zwischen Tag 11 und 13 fiihrten zu
Abweichungen in der mikrobiellen Dynamik, die durch die zusatzlichen Trainingsdaten nicht ausreichend
erfasst wurden . Die unvorhergesehenen Unterbrechungen unterstreichen, wie wichtig es ist, die
Trainingsdaten an die in der Testumgebung zu erwartenden Bedingungen und Stérungen anzupassen .

Time-Series Prediction
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Abbildung 5. Verlaufe der relativen Haufigkeit von Rikenellaceae in den GeféaRen 1 und 2. Der gesamte Verlauf
von Gefal 2 wird durch das Modell MicroGrowthPredictor vorhergesagt, das mit Daten aus Gefaf 1 trainiert wurde.
Fur die Testdaten von Vessel 2 werden Konfidenzintervalle bereitgestellt. In diesem Experiment wurde die optimale
Dropout-Wahrscheinlichkeit p von 0,25 verwendet. Das Modell nutzte die vorangegangenen funf Zeitpunkte, um

vier Parameter zu identifizieren und optimale Vorhersagen zu erzielen. Die vollstandig verbundene Schicht war mit
256 Knoten ausgestattet , und die LSTM-Schicht umfasste 128 Knoten. Das Modell wurde 800 Epochen lang trainiert.

Es ist zwar verlockend anzunehmen, dass eine grof3ere Stichprobe automatisch zu besseren
Vorhersagen fihrt, der Schlissel liegt jedoch in der Relevanz der Trainingsdaten fur die
Testbedingungen. In Fallen, in denen die Testdaten unterschiedliche Umweltunterbrechungen oder Stérungen b
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Verweise

Das blinde Einbeziehen unterschiedlicher Datensétze kann zu suboptimalen Vorhersagen fiihren. Das empfindliche
Gleichgewicht zwischen der Menge und Relevanz der Trainingsdaten ist entscheidend, um die Anpassungsfahigkeit
des Modells an reale Szenarien sicherzustellen.

4. Diskussion

Das MicroGrowthPredictor -Modell nutzt Erkenntnisse aus Beobachtungen, die zeigen, dass
wiederholte Antibiotikabehandlungen die mikrobielle Darmgemeinschaft stéren und sich auf die Vielfalt
und Haufigkeit bestimmter Bakteriengruppen auswirken. Durch die Analyse der Daten sagt das Modell
genau voraus, wie sich das Mikrobiom im Laufe der Zeit als Reaktion auf eine Antibiotikastdrung verandern wird.
Dies ermdglicht ein tieferes Verstandnis der Auswirkungen von Antibiotika auf die Darmmikrobiota und der

moglichen Folgen fur die menschliche Gesundheit.
Daruber hinaus wird die Vielseitigkeit des Modells durch seine Anwendung auf einen kinstlichen Darmdatensatz

demonstriert. Erkenntnisse aus dieser kontrollierten Umgebung zeigen die Anpassungsfahigkeit von MicroGrowth-
Predictor an verschiedene Mikrobiomsysteme. Der kiinstliche Darmdatensatz validiert die Vorhersageféhigkeiten
des Modells unter bestimmten Bedingungen und unterstreicht seine Fahigkeit, komplexe zeitliche Dynamiken zu
erfassen. Dies macht das Modell wertvoll fir das Verstandnis der Wirkung von Antibiotika und fur breitere
Anwendungen in den Umweltwissenschaften, im Gesundheitswesen und in der Biotechnologie.

Unsere Methode befasst sich mit realen Problemen, bei denen begrenzte Stichprobengré3en aufgrund
logistischer, ethischer oder finanzieller Herausforderungen eine Einschréankung darstellen. Indem wir Methoden
entwickeln und validieren, die mit begrenzten Daten gut funktionieren, bieten wir praktische Losungen fiir solche Situationen.

Im Gegensatz zu vielen Black-Box-Modellen bietet unser Ansatz klare Einblicke in die Art und Weise, wie
Umweltstérungen mikrobielle Populationen im Laufe der Zeit beeinflussen. Dies ist fir das Verstandnis biologischer
Prozesse und die Entwicklung gezielter Interventionen von entscheidender Bedeutung. Inshesondere diskutieren wir
das Potenzial dieses Ansatzes, durch die Vorhersage individueller Reaktionen auf Ernahrungsumstellungen,

Antibiotikabehandlungen und probiotische Interventionen zu personalisierten Behandlungspléanen beizutragen .
Zusammenfassend erweist sich MicroGrowthPredictor als leistungsféhiges Tool, das traditionelle

Modellierungsansatze ubertrifft. Das Modell basiert auf Erkenntnissen aus Daten und nicht auf der direkten
Integration von Wissen. Es integriert LSTM-Netzwerke mit Konfidenzintervallschatzung, um zu einem
ganzheitlichen Verstandnis der Mikrobiomdynamik beizutragen. Die erfolgreiche Anwendung des Modells
sowohl auf reale menschliche Darmmikrobiota als auch auf kiinstliche Darmdatensétze unterstreicht seine
Wirksamkeit und potenzielle Wirkung. Wir gehen davon aus, dass MicroGrowthPredictor eine entscheidende
Rolle bei der Weiterentwicklung der Mikrobiomforschung spielen wird, wertvolle Erkenntnisse bietet und

zu fundierten Entscheidungen in verschiedenen Bereichen beitragt.
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