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1 Darstellung der Publikation 
Diese Dissertation steht im Zusammenhang mit der Publikation „Opportunities and Limitations 

of Wrist‑Worn Devices for Dyskinesia Detection in Parkinson’s Disease“, die 2025 im 

internationalen, peer‑reviewten Fachjournal „Sensors“ erschienen ist. Im Text genannte 

englischsprachige Abbildungen (Figures) und Tabellen (Tables) verweisen auf die zugrunde 

liegende englischsprachige Publikation. Entsprechende deutsche Bezüge finden sich in der 

Zusammenfassung. 

 

1.1 Einleitung 

Morbus Parkinson gehört zu den häufigsten neurodegenerativen Erkrankungen. Die Prävalenz 

liegt bei etwa 0,3 % der Bevölkerung über 40 Jahren und wird aufgrund der demografischen 

Alterung voraussichtlich weiter ansteigen (Pringsheim et al. 2014). Die klinische Versorgung 

von Parkinson-Patient:innen steht vor der Herausforderung, motorische Fluktuationen adäquat 

zu erfassen und zu therapieren. Besonders Levodopa-induzierte Dyskinesien (LID) erschweren 

mit fortschreitender Krankheitsdauer eine zielgerichtete Medikation (Kwon et al. 2022, Van 

Gerpen et al. 2006). Erforderlich ist eine engmaschige, individualisierte Titration, die starre 

Dosierungsschemata übersteigt und tageszeitliche sowie patientenspezifische Fluktuationen der 

Symptomatik berücksichtigt (Pringsheim et al. 2021). Die gängige klinische Praxis basiert meist 

auf punktuellen Beobachtungen im Rahmen ärztlicher Visiten, die tageszeitliche 

Schwankungen und interindividuelle Unterschiede nur unzureichend abbilden. Vor diesem 

Hintergrund rücken tragbare Sensorsysteme („Wearables“) als Werkzeuge einer 

kontinuierlichen, objektiven Symptomerfassung zunehmend in den Fokus der Parkinson-

Forschung (Giannakopoulou et al. 2022). 

Während sich entsprechende Verfahren, beispielsweise die kontinuierliche Messung 

von Herzrhythmus oder Blutzuckerspiegel, in der Kardiologie und Diabetologie bereits etabliert 

sind (Bloem et al. 2023, Jalloul 2018), befindet sich die Implementierung einer kontinuierlichen 

Dyskinesiemessung in der Neurologie derzeit in einem frühen Entwicklungsstadium. Für die 

quantitative Erfassung von Dyskinesien existieren bislang nur begrenzt validierte Algorithmen, 

häufig auf Basis nicht-standardisierter Label oder heterogener Sensordaten. Studien wie jene 
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von Pfister et al. (2020) oder Hssayeni et al. (2021) berichten zwar von alltagsnahen Modellen 

mit Modellgenauigkeiten (Accuracy) im Bereich um 65 % bzw. r = 0,70–0,84, beruhen jedoch 

überwiegend auf nicht synchronisierten Beobachtungsratings. Dies bedeutet, dass die 

Messungen nicht durchgehend nach neurologischen Richtlinien gelabelt oder durch 

Expert:innen angeleitet wurden und eine erhebliche methodische Heterogenität aufweisen 

können. Die DREAM Challenge, als bislang größte öffentlich verfügbare Vergleichsstudie, 

erzielte bei der Dyskinesiedetektion lediglich eine Fläche unter der Precision Recall Kurve 

(AUPR) von 0,48, ein Indikator für die Herausforderungen bei der zuverlässigen Modellierung 

dieses Symptoms (Sieberts et al. 2021). 

Weiterhin fehlt ein Konsens über die optimale Repräsentation von 

Beschleunigungsdaten und geeignete Evaluationsmetriken zur Bestimmung klinischer 

Anwendbarkeit. Umstritten ist insbesondere, ob Rohdaten in semantisch interpretierbare 

Bewegungsmerkmale überführt werden sollten oder ob eine vollständig datengetriebene 

automatisierte Zeitreihenanalyse vorzuziehen ist. Die beiden Ansätze unterscheiden sich 

hinsichtlich ihrer jeweiligen Stärken und Limitationen, insbesondere bezogen auf 

Interpretierbarkeit, Robustheit und die klinische Anschlussfähigkeit. Dabei erweist sich die 

Auswahl des Merkmalsraums ebenso wie die Festlegung der Evaluationsmetriken als 

entscheidend für die Leistungsfähigkeit der Modelle (Wang et al. 2022). Viele Arbeiten 

fokussieren sich auf die Modellgenauigkeit oder auf die AUPR, während klinisch relevante 

Kennzahlen wie Sensitivität und Spezifität häufig unzureichend berücksichtigt und nur selten 

systematisch miteinander verglichen werden (Hssayeni et al. 2021, Pfister et al. 2020). 

Um diese Evidenzlücke zu schließen, braucht es kontinuierliche Sensorsignale, die unter 

klinisch kontrollierten Bedingungen erhoben und mit ärztlich verifizierten, standardisierten 

Labels verknüpft werden. Nur so lassen sich robuste, übertragbare Modelle für die 

Dyskinesiedetektion entwickeln. 

Bevor jedoch maschinelle Lernverfahren für die Detektion von Dyskinesien eingesetzt 

werden können, sollte zunächst eine grundlegendere Herausforderung gelöst werden: Auf 

welche Weise können Dyskinesien algorithmisch überhaupt erfassbar gemacht werden und 

welche Aspekte des Bewegungssignals sind dabei aus klinischer Perspektive relevant? 

Dementsprechend setzt die Anwendung maschineller Lernmethoden voraus, ärztliche 

Beobachtungen systematisch in technische Repräsentationen zu überführen, die einerseits 
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klinisch interpretierbar und andererseits algorithmisch modellierbar sind. Von diesen 

Überlegungen ausgehend wurde die Annahme formuliert, dass eine semantische 

Datenrepräsentation, also eine an klinischen Kriterien orientierte Transformation von 

Zeitreihendaten, einen Mehrwert hinsichtlich Interpretierbarkeit und Generalisierbarkeit 

gegenüber rein datengetriebenen Ansätzen bieten könnte. Ergänzend dazu wurde hypothesiert, 

welche Leistungsfähigkeit ein vollständig datengetriebener Ansatz ohne domänenspezifisches 

Wissen auf Grundlage derselben Rohdaten erzielen könnte. 

Die vorliegende Arbeit adressiert eben diese Fragestellungen: Sie validiert eine 

handgelenkbasierte Messmethodik im Routinebetrieb, prüft die Generalisierbarkeit von auf 

öffentlichen Datensätzen trainierten Modellen auf einen eigenständig erhobenen klinischen 

Datensatz und vergleicht zwei Repräsentationsstrategien: (1) einen semantisch fundierten 

Ansatz mit dimensionaler Reduktion und biomechanischen Merkmalen sowie (2) eine 

automatisierte, datengetriebene Zeitreihen-Merkmalsextraktion. 

 

1.2 Material und Methoden 

1.2.1 Daten 

In dieser Arbeit wurden drei Bewegungsdatensätze verwendet: zwei öffentlich verfügbare 

Studien der Michael J. Fox Foundation sowie ein prospektiv erhobener klinischer Datensatz aus 

dem Universitätsklinikum Hamburg-Eppendorf (UKE). 

 

1.2.2 Öffentliche Datensätze 

Für die Entwicklung und initiale Modellvalidierung wurden zwei öffentlich verfügbare 

Bewegungsdatensätze der Michael J. Fox Stiftung (MJFF) verwendet: die Levodopa Response 

Study (LRS) und die Clinician Input Study (CIS-PD) (Motion Analysis Laboratory, D. O. P. M. 

und Robert 2019, Elm et al. 2019). Beide Studien zielen darauf ab, motorische Parkinson-

Symptome und deren medikationsabhängige Fluktuationen mithilfe am Handgelenk getragener, 

triaxialer Beschleunigungssensoren zu erfassen. Die klinische Referenzbewertung erfolgte 

jeweils anhand der Unified Parkinson’s Disease Rating Scale (UPDRS). 
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Die LRS umfasst Messungen von 28 Parkinson-Patient:innen über vier konsekutive 

Tage hinweg. Am ersten und letzten Tag erfolgten strukturierte, klinische Untersuchungen 

inklusive standardisierter motorischer Testungen, wobei Patient:innen initial unter regulärer 

Medikation standen und am letzten Untersuchungstag nach vorherigem Absetzen der 

dopaminergen Medikation erneut untersucht wurden. Zwischen diesen klinischen Messungen 

wurden zwei Tage mit kontinuierlicher Datenerfassung im häuslichen Umfeld ergänzt (Motion 

Analysis Laboratory, D. O. P. M. und Robert 2019). 

Die CIS-PD stellt eine sechsmonatige, longitudinale Studie mit insgesamt 51 Parkinson-

Patient:innen dar, bei der periodische klinische Visiten mit standardisierten Untersuchungen 

erfolgten. In den Intervallen zwischen diesen Visiten trugen die Patient:innen kontinuierlich 

eine Smartwatch, ergänzten aber zusätzlich subjektive Symptom- und Medikationsberichte über 

eine App (Elm et al. 2019). 

In der vorliegenden Arbeit werden beide Datensätze zusammengeführt und als ein 

kombinierter „MJFF Datensatz“ referenziert. 

 

1.2.3 Eigene Datenerhebung (PACMAN-Datensatz) 

Die Erhebung des PACMAN-Datensatzes (Parkinson Clinical Movement Assessment) wurde 

im Rahmen einer nicht-interventionellen klinischen Studie über vier Monate eigenständig 

geplant und durchgeführt. Die Datensammlung fand im strukturierten Umfeld der Parkinson 

Komplexbehandlung (PKB) an der Klinik für Neurologie des UKE statt. Die PKB ist laut 

Richter et al. ein mehrtägiges, interdisziplinäres stationäres Behandlungsprogramm mit 

standardisierter neurologischer Diagnostik und regelmäßigen therapeutischen Einheiten, 

welches eine tägliche ärztliche Beobachtung ermöglicht (Richter et al. 2019). Durch die 

Einbettung der Datenerhebung in diesen klinischen Rahmen entstand ein kontrolliertes Setting, 

in dem kontinuierliche sensorische Rohdaten eng mit ärztlich validierten motorischen 

Bewertungen verknüpft werden konnten. 

An jedem Behandlungstag wurden mindestens zwei klinische Visiten durchgeführt. Zu 

Beginn des Aufenthalts erhielten die Patient:innen eine Smartwatch (Apple Watch Series 6), 

deren korrekte Positionierung, Achsenausrichtung und Passform täglich durch den Doktoranden 

überprüft und dokumentiert wurde. Die Smartwatch verblieb anschließend durchgehend am 

stärker betroffenen Handgelenk und zeichnete triaxiale Beschleunigungsdaten kontinuierlich 
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mit hoher zeitlicher Auflösung auf. Bei jeder klinischen Visite erfolgte eine standardisierte, 

motorische Untersuchung gemäß des dritten Teils der UPDRS (Teil III). Für die Bearbeitung 

der in dieser Arbeit formulierten Forschungsfrage wurde das UPDRS-Item 3.6 („alternierende 

Handbewegungen“) ausgewählt, da sich diese regelmäßig periodische Bewegungsaufgabe 

besonders für eine semantische Datenrepräsentation eignet und eine valide Grundlage zur 

Extraktion klinisch relevanter Merkmale bietet. Die entsprechenden Untersuchungen wurden 

unmittelbar nach den UPDRS-Kriterien bewertet und mit präzisen Zeitstempeln annotiert. Diese 

zeitlich definierten Bewertungen dienten anschließend als Referenzlabels für die algorithmische 

Datenverarbeitung. 

Die gesamte Datenerhebung war vollständig in die klinische Routine integriert und 

erfolgte gemäß der Deklaration von Helsinki. Alle Studienteilnehmer:innen gaben vor 

Einschluss eine schriftliche Einwilligung ab. Das Studienprotokoll wurde vorab durch die 

Ethikkommission der Ärztekammer Hamburg positiv bewertet (ID: 2022-100846-BO-ff). 

 

1.2.4 Einheitliche Dateninfrastruktur und methodische Vorverarbeitung 

Für diese Arbeit wurde eine zuvor entwickelte, umfassende Datenarchitektur genutzt, die im 

Rahmen eines vorausgehenden Projekts des UKE konzipiert und implementiert wurde (Gundler 

et al. 2023). Diese Architektur basiert auf dem international etablierten HL7 FHIR-Standard 

(Fast Healthcare Interoperability Resources) und ermöglicht den interoperablen Austausch 

sowie die standardisierte Speicherung klinischer Bewegungsdaten. 

Als methodische Weiterentwicklung wurde das Datenhandling der unterschiedlich 

langen Messsequenzen angepasst. Übliche Zeitreihenanalysen verwenden häufig eine 

Segmentierung („Windowing“) der Sensordaten in feste Fensterlängen, riskieren jedoch bei 

klinisch annotierten Bewegungsaufgaben Informationsverluste durch Abschneiden oder 

Verzerrungen relevanter Signalabschnitte (Banos et al. 2014, Shawen et al. 2020). Daher wurde 

hier bewusst auf feste Fenstergrößen verzichtet und stattdessen jede Aufzeichnung in ihrer 

vollständigen Dauer gespeichert und verarbeitet, damit die semantische Einheit zwischen 

Bewegungssignal und ärztlicher Annotation auch als solche repräsentiert wird. 

Zur Sicherstellung der Vergleichbarkeit zwischen unterschiedlichen Geräten, 

individuellen Trageweisen und Körperseiten wurde außerdem eine globale 

Rotationsnormalisierung angewandt. Diese Normalisierung kompensiert systematische 
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Abweichungen der räumlichen Ausrichtung der Sensorachsen und verhindert somit 

lageabhängige Verzerrungen in den nachfolgenden Analysen. 

 

1.2.5 Datenrepräsentationen als Brücke zwischen klinischer Beobachtung und 
algorithmischer Analyse 

Beschleunigungssignale sind in ihrer Rohform numerisch und visuell kaum intuitiv 

verständlich. Klinische Beurteilungen orientieren sich hingegen an Qualitäten wie Rhythmus, 

Amplitude und Symmetrie. Methodisch besteht daher die Aufgabe, diese wahrnehmbaren 

Eigenschaften als technische Merkmale abzubilden und die klinische Semantik zu erhalten. 

Unter Datenrepräsentation versteht man die gezielte Transformation hochdimensionaler 

Sensorzeitreihen in strukturierte Merkmalsräume, in denen informationshaltige Muster 

extrahierbar bleiben, ohne wesentliche Verluste zu erzeugen (Bengio et al. 2014). So werden 

die Daten zugleich für Fachpersonal interpretierbar und für algorithmische Verfahren 

verarbeitbar. 

 

1.2.6 Semantische Repräsentation 

Die semantische Repräsentation verfolgt das Ziel, klinische Beobachtungen von motorischen 

Parkinson-Symptomen systematisch in technisch interpretierbare Merkmale zu übersetzen. 

 

 

Ausgangspunkt ist das in Abschnitt 1.2.3 definierte Bewegungsitem (alternierende 

Handbewegungen), welches aufgrund seines reproduzierbaren, rhythmischen Charakters 

Abbildung 1: Beispielhaft segmentierte Messung. Die blau markierten Segmente besitzen ein Extremum < 0, wohingegen 
die orange markierten Segmente ein Extremum > 0 aufweisen. Diese Segmentierung wird für die anschließende 
Merkmalsanalyse genutzt. 
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besonders geeignet ist, um algorithmisch verwertbare Signalcharakteristika zu extrahieren. Es 

wird folglich angenommen, dass diese standardisierte motorische Aufgabe, im Gegensatz zu 

alltäglichen, variablen Bewegungen, stabile Schwingungsmuster aufweist, die sowohl visuell 

nachvollziehbar als auch rechnerisch klar abgrenzbar sein könnten. 

Zur methodischen Komplexitätsreduktion wurde zunächst eine eindimensionale 

Projektion des ursprünglichen tri-axialen Beschleunigungssignals durchgeführt. Dabei kam eine 

Hauptkomponentenanalyse (PCA) zum Einsatz, welche die ursprünglichen Sensordaten entlang 

ihrer Varianzachse reduziert. Das Ergebnis dieser Transformation bildet eine übersichtliche, 

eindimensionale Repräsentation des dominanten Bewegungsmusters, welche die relevanten 

Bewegungsinformationen bewahrt und zugleich eine einfache visuelle Plausibilitätsprüfung 

(etwa hinsichtlich rhythmischer Stabilität) ermöglicht. Das Transformationsergebnis ist für eine 

exemplarische Messung in Abbildung 1 dargestellt. 

Die anschließende Merkmalsextraktion orientiert sich methodisch an der Arbeit von 

Sánchez-Fernández et al. (2023), welche eine umfassende Palette biomechanischer Merkmale 

für die Charakterisierung alternierender Handbewegungen vorstellten. Für die vorliegende 

Arbeit erfolgte jedoch eine eigenständige, gezielte Anpassung und Auswahl dieser Merkmale, 

da hier ausschließlich Beschleunigungsdaten zur Verfügung standen. Von ursprünglich 20 

vorgeschlagenen Merkmalen wurden so insgesamt neun Merkmale ausgewählt. Zu diesen 

Merkmalen zählen unter anderem absolute Mittelwerte, relative Maxima und Minima der 

Mittelwerte einzelner Abschnitte sowie Dauerverhältnisse dieser Intervalle. Eine ausführliche 

Darstellung dieser Merkmale findet sich in der zugehörigen Originalpublikation. 

Zur detaillierten dynamischen Analyse wurde jede Bewegungsaufzeichnung in drei 

gleich große zeitliche Abschnitte (Anfang, Mitte, Ende) unterteilt. Diese Segmentierung 

ermöglicht es, Merkmale nicht nur auf Gesamtsequenzen, sondern auch spezifisch auf kleinere, 

inhaltlich zusammenhängende Teilabschnitte anzuwenden. Dadurch können zeitlich lokale 

Veränderungen innerhalb der Bewegung präziser identifiziert und bewertet werden. Visuell 

interpretierbare Projektionen und domänenspezifische Merkmalsextraktion transformieren so 

die ärztliche Beobachtungslogik in algorithmisch verwertbare Strukturen. 
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1.2.7 Automatisierte Merkmalsextraktion 

Im Gegensatz zur semantischen Repräsentation, die klinisches Wissen direkt integriert, verfolgt 

die automatisierte Merkmalsextraktion einen rein datengetriebenen, algorithmischen Ansatz. 

Ziel dieser Methode ist es, ohne domänenspezifische Vorauswahl möglichst viele potenziell 

relevante Merkmale automatisiert zu generieren, um auch klinisch nicht unmittelbar erkennbare 

Muster in den Sensordaten zu erfassen. 

Hierzu kam in dieser Arbeit die Python-Bibliothek tsfresh (Version 0.20.1) zum Einsatz, 

welche algorithmisch und vollständig automatisiert mehr als 3000 Merkmale aus den Bereichen 

Statistik, Zeitreihenanalyse und Signalverarbeitung extrahiert (Christ et al. 2018). Als 

Eingangsdaten wurden entweder die originalen tri-axialen Beschleunigungssignale oder deren 

eindimensionale PCA-Projektionen verwendet. Das Ergebnis dieses automatisierten Prozesses 

ist ein hochdimensionaler Merkmalsraum aus statistischen Kennwerten, 

Zeitreihencharakteristika und signalanalytischen Koeffizienten, der eine Grundlage für die 

spätere Modellierung motorischer Dynamiken bietet. Entsprechend ergeben sich drei 

verschiedene Repräsentationsstrategien: 

1. Semantische Pipeline (PCA + manuell ausgewählte biomechanische Merkmale), 

2. PCA-Projektion kombiniert mit automatisierter Merkmalsextraktion, 

3. Automatisierte Merkmalsextraktion basierend auf originalen, dreidimensionalen 

Rohsignalen. 

 

1.2.8 Modelltraining und Evaluation 

Für die Klassifikation der Dyskinesie-Schweregrade (UPDRS-Item 3.6) wurden aufbauend auf 

den erzeugten Merkmalsrepräsentationen Verfahren des maschinellen Lernens eingesetzt. 

Dabei wurde eine systematische Hyperparameteroptimierung (Liashchynskyi und 

Liashchynskyi 2019) auf Basis des zusammengeführten MJFF-Datensatzes durchgeführt. 

Dieser Prozess setzte sich aus einer Merkmalsselektion, eines Klassengrößenausgleichs und 

eines Klassifikator-Vergleichs mit Hyperparameteroptimierung zusammen. Details zu den 

verwendeten Modellen und deren Konfigurationen finden sich in der Originalarbeit. 

Zur Evaluation wurde der ungewichtete F1-Score verwendet, definiert als das 

harmonische Mittel aus Präzision und Sensitivität. Diese Metrik berücksichtigt sowohl falsch-

positive als auch falsch-negative Klassifikationen und eignet sich besonders für Szenarien mit 
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unausgeglichener Klassenverteilung (Seo et al. 2021). In Ermangelung eines klinisch 

standardisierten Einzelwertes zur Beurteilung diagnostischer Güte, bietet der F1-Score eine 

ausgewogene Bewertung der Klassifikationsleistung. (Hssayeni et al. 2021, Pfister et al. 2020). 

Zur robusten Validierung der Modellleistungen erfolgte anschließend eine unabhängige 

Evaluation auf den eigenständig erhobenen PACMAN-Datensatz. Die jeweils zehn besten 

Modelle jeder Repräsentationsstrategie wurden ohne weitere Anpassungen auf den PACMAN-

Datensatz angewendet und evaluiert. Die methodische Vergleichbarkeit wurde dabei 

sichergestellt, indem dieselben Bewertungsmethoden und statistischen Testverfahren (Welch-

korrigierter t-Test, Signifikanzniveau p < 0,001) wie in der initialen Entwicklung genutzt 

wurden. 

 

1.3 Ergebnisse 
1.3.1 Eingeschlossene Patient:innenkohorten und Datenintegrität 

Die LRS-Kohorte umfasst 27 Parkinson-Patient:innen (Alter: 67 ± 9 Jahre), mit durchschnittlich 

51 ± 9 validen, ärztlich annotierten Messungen. Die CIS-PD-Kohorte besteht aus 24 

Patient:innen (Alter: 63 ± 10 Jahre), mit durchschnittlich 12 ± 3 Messungen pro Person. Die 

eigenständig erhobene PACMAN-Kohorte umfasst 25 Patient:innen (Alter: 65 ± 8 Jahre), 

wobei im Durchschnitt 3 ± 2 Messungen pro Patient:in unter engmaschiger klinischer Aufsicht 

erhoben wurden. 

Die Datenintegrität wurde methodisch durch gezielte Auswahl ausschließlich klinisch 

beaufsichtigter und standardisiert annotierter Messungen sichergestellt. Unbeaufsichtigte, 

häusliche Messungen wurden nicht berücksichtigt, um eine hohe Validität und methodische 

Konsistenz zwischen den Datensätzen sicherzustellen. Die verwendete Sensorik sowie 

standardisierte neurologische Bewertung anhand der international anerkannten UPDRS-

Richtlinien gewährleisteten zudem eine hohe methodische Vergleichbarkeit zwischen den 

Kohorten. 

 

1.3.2 Modellleistung auf den Trainingsdaten 

Zur Bewertung der Vorhersagegüte der entwickelten Klassifikationsmodelle auf den 

Trainingsdaten wurde das MJFF-Datenset herangezogen. Abbildung 2 zeigt die 
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Konfusionsmatrix der jeweils leistungsstärksten Modellkonfiguration für jede der drei 

gewählten Repräsentationsmethoden. Diese Matrix erlaubt eine differenzierte 

Gegenüberstellung der tatsächlichen Label (klinisch vergebene Dyskinesie-Einstufung) mit den 

vom Modell vorhergesagten Klassen. Alle drei Modelle erkannten die Abwesenheit von 

Dyskinesien zuverlässig. 

Bei der Identifikation tatsächlicher Dyskinesie-Episoden erzielten alle drei 

Repräsentationsverfahren vergleichbare Ergebnisse. Die automatisierte Merkmalsextraktion 

(mit und ohne vorherige PCA) erreichte dabei die höchsten maximalen F1-Werte von jeweils 

0,68. Die semantische Repräsentation erzielte mit einem maximalen F1-Score von 0,63 eine 

leicht niedrigere Leistung. Tabelle 1 zeigt die jeweils beste Modellkonfiguration für jedes 

Repräsentationsverfahren auf dem Trainingsdatensatz. Statistische Analysen (siehe 1.2.8) 

zeigten keine signifikanten Unterschiede zwischen den drei methodischen Ansätzen im 

Trainingssetting. 

 
Tabelle 1. Ergebnisse der leistungsstärksten Modelle für jede Repräsentationskonfiguration auf dem MJFF‑Datensatz 

Repräsentation 
Modell Macro F1 

Wert 

Genauig-

keit Klassifikator Selektor Sampling 

PCA + biomechanische 

Merkmale 
gradient boosted trees (lr = 1.0) 10 ohne 0.63 0.87 

PCA + tsfresh 

kombiniert 
random forest ohne SMOTE 0.68 0.88 

tsfresh alleinstehend random forest 10 ohne 0.68 0.88 

lr = Lernrate, SMOTE = Synthetic Minority Over-sampling Technique. 

Abbildung 2: Konfusionsmatrix der leistungsstärksten Modelle für jedes Repräsentationsverfahren auf dem MJFF‑Datensatz. 
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1.3.3 Modellleistung auf den PACMAN-Daten 

Zur externen Validierung und methodischen Prüfung der klinischen Generalisierbarkeit wurden 

die jeweils zehn leistungsstärksten Modelle aus dem MJFF-Datensatz unverändert auf den 

eigenständig erhobenen PACMAN-Datensatz übertragen. Abbildung 3 zeigt die 

Konfusionsmatrix des jeweils besten Modells pro Methode. Die Klassifikationsmuster zeigen, 

dass die Erkennung der Dyskinesie-freien Zustände zuverlässig gelingt, während die 

Identifikation tatsächlicher Dyskinesien mit geringerer Genauigkeit erfolgt. 

 

In diesem klinischen Validierungsschritt zeigte sich eine signifikante Leistungsdifferenz 

zwischen den verschiedenen Repräsentationsansätzen. Die höchste Generalisierbarkeit (F1-

Score = 0,53) wurde durch die Kombination aus PCA und automatisierter Merkmalsextraktion 

erreicht. Die semantische Methode folgte knapp dahinter (F1 = 0,48). Deutlich geringer schnitt 

das rein automatisierte Verfahren auf Originaldatenbasis ab (F1 = 0,37). Die statistische Analyse 

bestätigte signifikante Unterschiede: Die semantische Methode war signifikant besser als das 

vollständig automatisierte Verfahren (p < 0,001). 
  

Abbildung 3: Konfusionsmatrix der leistungsstärksten Modelle für jedes Repräsentationsverfahren auf dem 
PACMAN‑Datensatz. 
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Tabelle 2. Ergebnisse der leistungsstärksten Modelle für jede Repräsentationskonfiguration auf dem PACMAN‑Datensatz 

Repräsentation 
Modell Macro F1 

Wert 

Genauig-

keit Klassifikator Selektor Sampling 

PCA + 

biomechanische 

Merkmale 

gradient boosted trees (lr = 1.0) ohne SMOTE 0.48 0.54 

PCA + tsfresh 

kombiniert 
gradient boosted trees (lr = 1.0) 10 ohne 0.53 0.56 

tsfresh 

alleinstehend 
k-nearest neighbors (nn = 5) 10 ohne 0.37 0.54 

lr = Lernrate, nn = Anzahl benachbarter Knoten, SMOTE = Synthetic Minority Over-sampling Technique. 

 

1.3.4 Einordnung in den klinischen Kontext 

Im Ergebnis zeigte sich, dass eine dimensionsreduzierte Projektion der Rohdaten, unabhängig 

von der spezifischen Merkmalsextraktion, entscheidend zu den bestplatzierten Modellen 

beitrug. Während die automatisch extrahierten Merkmale im internen Trainingssetting leicht 

bessere Ergebnisse lieferten (maximaler F1-Score 0,68 vs. semantisch 0,63), zeigte sich in der 

externen Validierung auf PACMAN ein differenziertes Bild: Die hybride Kombination aus PCA 

und automatischer Merkmalsextraktion schnitt mit einem F1-Score von 0,53 am besten ab, 

gefolgt von der semantischen Methode (F1 = 0,48), während die rein automatische 

Merkmalsextraktion deutlich abfiel (F1 = 0,37).  

 

1.4 Diskussion 
Die vorangehende Einordnung zeigt, dass klinisch begründete Signalverarbeitungsschritte und 

dimensionsreduzierte Projektionen die Generalisierbarkeit unter realen klinischen Bedingungen 

erhöhen und rein datengetriebenen Merkmalsextraktionen insbesondere in heterogenen Settings 

überlegen sind. Diese Einschätzung wird durch die externe Validierung gestützt: Die 

Diskrepanz zwischen internem Training (MJFF) und der Leistung auf PACMAN markiert die 

Grenzen rein datengetriebener Ansätze. Zugleich unterstreicht sie die zentrale Bedeutung 

standardisierter klinischer Bedingungen und ärztlich validierter Label als Voraussetzung für 
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zuverlässige und übertragbare Modelle. Öffentliche Datensätze bieten zwar methodisch 

wertvolle Ansätze zur initialen Modellentwicklung, doch erst klinisch kontrollierte Erhebungen 

wie PACMAN ermöglichen belastbare Aussagen zur Anwendbarkeit in realen klinischen 

Settings. 

Die Wahl geeigneter Evaluationsmetriken ist entscheidend für eine sinnvolle und 

vergleichbare Einordnung der Ergebnisse. Zwei der bislang größten Studien zur Detektion von 

Dyskinesien veranschaulichen die damit verbundenen Herausforderungen: Sowohl Hssayeni et 

al. (2021) als auch Pfister et al. (2020) bewerten ihre Modelle vorrangig anhand der 

Modellgenauigkeit sowie des Korrelationskoeffizienten r (Hssayeni et al. 2021, Pfister et al. 

2020). Obwohl die Modellgenauigkeit bei ausgewogen verteilten Klassen als geeignete Metrik 

gilt, kann sie in Fällen starker Klassenungleichgewichte zu überoptimistischen Einschätzungen 

der Modellgüte führen. Klinisch erhobene Datensätze zeichnen sich jedoch typischerweise 

durch begrenzte Stichprobengrößen und eine ungleiche Verteilung der Annotationen aus, da der 

Fokus auf qualitativ hochwertigen und standardisierten Messungen liegt (Seo et al. 2021).  Der 

ungewichtete F1-Score stellt in solchen Kontexten eine robustere Alternative dar, da er die 

klinische Relevanz falsch-positiver und falsch-negativer Vorhersagen explizit berücksichtigt. 

So wird erneut die Notwendigkeit standardisierter Bewertungsmetriken in der 

Dyskinesiedetektion unterstrichen. Im Gegensatz zur Modellgenauigkeit, welche insbesondere 

bei Klassenungleichgewicht nur bedingt aussagekräftig ist, bietet der F1-Score einen klinisch 

differenzierenden Maßstab. Die beobachteten Ergebnisse (F1 = 0,68 Trainingsset, F1 = 0,53 

externe Validierung) liegen im Rahmen vergleichbarer Literaturwerte, jedoch erschweren 

Unterschiede in Studiendesign und Metriken einen unmittelbaren Vergleich (Hssayeni et al. 

2021, Pfister et al. 2020). Dies wird insbesondere durch die in Abbildung 3 und 4 dargestellten 

Konfusionsmatrizen verdeutlicht: Sowohl im Trainings- als auch im Validierungsdatensatz 

werden dyskinesiefreie Zustände mit höherer Zuverlässigkeit erkannt, während die Erkennung 

tatsächlicher Dyskinesien eine geringere Genauigkeit zeigt. 

Da der F1-Score die Balance von Präzision und Sensitivität unter 

Klassenungleichgewicht abbildet, verweist das beobachtete Leistungsniveau weniger auf reine 

Modellkapazität als auf die Güte der zugrunde liegenden Datenrepräsentation. Somit wird das 

Fehlerprofil wesentlich durch die von der Repräsentationsstrategie exponierten 

Signalstrukturen bestimmt. Die Wahl der geeigneten Repräsentationsstrategie ist folglich 
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entscheidend, um die Generalisierbarkeit der Modelle über heterogene klinische Settings 

hinweg beurteilen zu können. 

Die datengetriebene Natur der automatisierten Extraktion erlaubt zwar die Erkennung 

bislang unbekannter Muster, geht jedoch auf Kosten klinischer Interpretierbarkeit und erhöht 

das Risiko eines Übertrainierens (Overfitting), insbesondere bei kleinen oder heterogenen 

Stichproben. Demgegenüber überführt die semantische Methode klinische Beobachtung 

explizit in algorithmisch verwertbare Parameter, wodurch sie klinisch transparenter und 

gegenüber methodischen Artefakten robuster ist. 

Die Hybridstrategie kombiniert die jeweilige methodische Stärke beider Ansätze: 

klinisch-motivierte Dimensionalitätsreduktion zur kontrollierten Datenkomprimierung und 

automatische Extraktion zur Erfassung residualer Muster. Die Ergebnisse unterstreichen 

erstmals systematisch, dass ein solcher hybrider Ansatz am ehesten geeignet erscheint, sowohl 

klinischen Anforderungen an Transparenz und Interpretierbarkeit als auch algorithmischen 

Anforderungen an robuste Mustererkennung gerecht zu werden. 

Im Hinblick auf die klinische Implementierung lassen sich aus den Befunden drei 

Anforderungen ableiten: (1) standardisierter motorischer Tasks mit klarer klinischer 

Verankerung, (2) transparenter, reproduzierbarer Datenrepräsentationen und (3) metrischer 

Harmonisierung für Vergleichbarkeit. Aus klinischer Sicht eröffnet die hier beschriebene 

methodische Kombination eine vielversprechende Perspektive für den Einsatz in 

Entscheidungsunterstützungssystemen zur Anpassung dopaminerger Therapien. Insbesondere 

könnte die Integration in klinische Versorgungspfade (z. B. automatisiertes Monitoring im 

Rahmen stationärer Therapien) die frühzeitige und präzisere Anpassung medikamentöser 

Dosierungen erleichtern und damit langfristig zu verbesserten Patientenverläufen beitragen. 

Die vorliegenden Ergebnisse unterliegen mehreren Einschränkungen. Erstens limitiert 

die geringe Stichprobengröße und Zahl annotierter Dyskinesie-Episoden im PACMAN-

Datensatz die statistische Kraft und begünstigt Varianz in den Modellleistungen. Zweitens ist 

die gegenwärtige Pipeline auf eine einzelne standardisierte motorische Untersuchung (UPDRS 

3.6) fokussiert. Es bleibt offen, inwieweit andere klinisch relevante motorische Prüfungen in 

gleicher Weise semantisch projizierbar sind. Drittens wurden ausschließlich Bewegungsdaten 

ausgewertet und viertens ist unklar, ob semantische Reduktionsverfahren bei breiterer Variation 

von Alltagskontexten strukturell an Gültigkeit verlieren. Fünftens ergeben sich weiterführende 
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Forschungsfragen. Insbesondere ist zu prüfen, ob eine multimodale Erweiterung um zusätzliche 

Sensorkanäle (etwa Gyroskopsensorik oder Elektromyographie) die Mustererkennung 

verbessert, ohne die Interpretierbarkeit der Modelle zu beeinträchtigen. 

Gleichzeitig eröffnen sich aus den Befunden mehrere Perspektiven. Die konsistent 

nachgewiesene Generalisierungsfähigkeit semantisch oder hybrid repräsentierter 

Bewegungsdaten unterstreicht das Potenzial, solche Ansätze als Bestandteil klinischer 

Entscheidungsunterstützung einzusetzen, etwa zur engmaschigeren Titrationssteuerung 

dopaminerger Medikation. Eine Ausweitung der Datengrundlage um größere, multizentrische 

und stärker diversifizierte Kohorten erscheint erforderlich, um belastbare Konfidenzen und 

Subgruppenanalysen zu ermöglichen. Ergänzend könnten synthetisch generierte oder 

augmentierte Zeitreihen zur effizienten Erweiterung datenknapper Phänotypen beitragen. 

Ferner bleibt die Standardisierung von Erhebungsprotokollen, Metriken und neurologischen 

Bewertungsgrundlagen zentral für zukünftige Vergleichbarkeit und Modelltransfer.  

Trotz der skizzierten Limitationen zeigen die Ergebnisse, dass semantisch abgestützte 

Merkmalsräume eine tragfähige Grundlage für interpretierbare und klinisch anschlussfähige 

Klassifikatoren bilden können und damit einen Ansatzpunkt für die Entwicklung robuster, 

kontextsensitiver Entscheidungssysteme in der Parkinson-Versorgung liefern. 
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1.5 Fazit 
Zusammenfassend demonstriert diese Dissertation systematisch die methodische Überlegenheit 

semantisch fundierter Merkmalsrepräsentationen und hybrider Ansätze gegenüber rein 

datengetriebenen Verfahren in Bezug auf klinische Generalisierbarkeit und Interpretierbarkeit. 

Sie bestätigt damit den Wert klinisch verankerter Vorverarbeitungsschritte, insbesondere in 

datenlimitierten oder heterogenen Anwendungen. Für eine breite klinische Implementierung 

sind jedoch multizentrische Kohorten und standardisierte Labelprotokolle notwendig, um die 

Modellpräzision weiter zu stabilisieren. Insgesamt bietet die Studie eine solide methodische 

Grundlage für künftige sensorbasierte Erkennungssysteme in der Parkinsondiagnostik. 

An diese Arbeit knüpfen mittlerweile zwei weitere klinisch orientierte Studien an, die 

jeweils rund 100 Parkinson-Patient:innen umfassen. In Übereinstimmung mit den hier 

gewonnenen Erkenntnissen werden relevante UPDRS-Bewertungen engmaschig durch 

Mediziner:innen durchgeführt und mit Sensorsystemen synchronisiert. Ziel dieser 

Folgeprojekte ist es, mithilfe vernetzter Systeme eine möglichst objektive Darstellung des 

aktuellen Krankheitszustands zu erreichen, um perspektivisch eine algorithmisch gestützte 

Therapieoptimierung innerhalb der PKB zu ermöglichen. Die in dieser Dissertation 

beschriebenen Methoden und Ergebnisse leisten damit einen unmittelbaren Beitrag zur 

Weiterentwicklung sensorbasierter Verfahren zur Erkennung motorischer Symptome bei 

Parkinson.  
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3 Zusammenfassung 
Deutsche Zusammenfassung 

Diese Dissertation untersucht die methodischen Grundlagen, Chancen und Limitationen 

handgelenkbasierter Sensorsysteme zur automatisierten Erkennung von Levodopa-induzierten 

Dyskinesien bei Parkinson-Patient:innen. Im Zentrum steht die Hypothese, dass semantische 

Merkmalsräume, orientiert an ärztlicher Beobachtungslogik, eine bessere Generalisierbarkeit 

auf klinisch fremde Daten ermöglichen als rein datengetriebene Verfahren. 

Die Grundlage bildeten zwei öffentliche Datensätze sowie ein eigenständig erhobener 

klinischer Datensatz mit standardisierten klinischen Labels. Verglichen wurden zwei 

Repräsentationsstrategien: (1) eine semantische Methode mit dimensionaler Reduktion und 

biomechanischen Merkmalen sowie (2) eine automatisierte Merkmalsextraktion. Die Modelle 

wurden auf den öffentlichen Daten trainiert und anschließend unverändert auf den eigenen 

klinischen Datensatz übertragen. Die Leistungsbewertung erfolgte mittels ungewichtetem F1-

Score. 

Im Trainingssetting erreichten automatisierte Verfahren F1-Werte von bis zu 0,68, 

während die semantische Methode 0,63 erzielte. In der externen klinischen Validierung 

hingegen zeigte sich eine hybride Strategie als am leistungsfähigsten (F1 = 0,53), gefolgt von 

der semantischen (F1 = 0,48) und der rein automatisierten Methode (F1 = 0,37). Die 

Unterschiede waren statistisch signifikant (p < 0,001). 

Die Ergebnisse belegen, dass klinisch fundierte Repräsentationen zu einer höheren 

Robustheit und Interpretierbarkeit führen. Damit liefern kontinuierlich aufgezeichnete, 

semantisch aufbereitete Sensorsignale eine tragfähige Grundlage für zukünftige 

Entscheidungsunterstützungssysteme zur individualisierten Therapieanpassung bei Parkinson. 

Für eine breite klinische Implementierung sind jedoch multizentrische Studien und 

standardisierte Protokolle erforderlich. 

Die in dieser Arbeit entwickelten Methoden bilden bereits die Grundlage für zwei 

klinische Folgeprojekte, die auf vernetzten Sensorsystemen basieren und eine objektive, 

kontinuierliche Erfassung des Krankheitsverlaufs anstreben. 
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English Summary 

This dissertation explores the methodological foundations, opportunities, and limitations of 

wrist-worn sensor systems for the automated detection of levodopa-induced dyskinesia in 

patients with Parkinson’s disease. At its core, the study hypothesizes that semantically informed 

feature representations, aligned with clinical observation logic, offer better generalizability to 

unseen clinical data than purely data-driven approaches. 

The analysis draws upon two publicly available datasets and a newly collected clinical 

dataset labeled by using standardized clinical criteria. Two representation strategies were 

compared: (1) a semantic method combining dimensionality reduction with biomechanical 

features, and (2) an automated time-series feature extraction approach. Models were trained on 

the public data and then applied unchanged to the clinical dataset. Performance was evaluated 

using the unweighted F1-score. 

In training, automated methods achieved F1 scores up to 0.68, while the semantic 

approach reached 0.63. However, during external clinical validation, a hybrid strategy 

combining PCA with automated extraction performed best (F1 = 0.53), followed by the semantic 

method (F1 = 0.48) and the purely automated one (F1 = 0.37). These differences were 

statistically significant (p < 0.001). 

The results demonstrate that clinically grounded data representations yield higher 

robustness and interpretability. Consequently, continuous and semantically processed sensor 

signals provide a promising foundation for future decision support systems aimed at 

individualized therapy adjustment in Parkinson’s care. However, broader clinical 

implementation will require larger multicenter studies and standardized data protocols. 

The methods developed in this work already serve as the basis for two ongoing clinical 

follow-up projects that use networked sensor systems to enable objective, continuous 

monitoring of disease progression.  
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5 Abkürzungsverzeichnis 
 

UKE Universitätsklinikum Hamburg‑Eppendorf 
PCA Hauptkomponentenanalyse (Principal Component 

Analysis) 
tsfresh Time‑Series Feature Extractors‑Bibliothek (Python) 
LID Levodopa‑induzierte Dyskinesie 
PD Morbus Parkinson (Parkinson’s Disease) 
MJFF Michael J. Fox Stiftung 
UPDRS Unified Parkinson’s Disease Rating Scale (Skala zur 

Bewertung der Parkinson‑Krankheit) 
LRS Levodopa Response Study (Datensatz) 
CIS-PD Clinician Input Study (Datensatz) 
PKB Parkinson-Komplexbehandlung 
PACMAN Parkinson’s Clinical Movement Assessment (Datensatz) 
FHIR Fast Healthcare Interoperability Resources (Standard für 

Gesundheitsdaten‑Interoperabilität) 
ML Maschinelles Lernen 
SMOTE Synthetic Minority Over-Sampling Technique 
AUPR Fläche unter der Präzisions‑Recall‑Kurve (Area Under 

the Precision‑Recall Curve) 
DREAM Digital Biomarker Evaluation and Analysis for Mobile 

Health Challenge (Studie) 
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