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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 Beziige finden sich in der

Zusammenfassung.

1.1 Einleitung

Morbus Parkinson gehdrt zu den hédufigsten neurodegenerativen Erkrankungen. Die Privalenz
liegt bei etwa 0,3 % der Bevdlkerung iiber 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 addquat
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 iibersteigt und tageszeitliche sowie patientenspezifische Fluktuationen der
Symptomatik beriicksichtigt (Pringsheim et al. 2021). Die géngige klinische Praxis basiert meist
auf punktuellen Beobachtungen im Rahmen &rztlicher Visiten, die tageszeitliche
Schwankungen und interindividuelle Unterschiede nur unzureichend abbilden. Vor diesem
Hintergrund riicken tragbare Sensorsysteme (,,Wearables) als Werkzeuge einer
kontinuierlichen, objektiven Symptomerfassung zunehmend in den Fokus der Parkinson-
Forschung (Giannakopoulou et al. 2022).

Wihrend 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 frithen Entwicklungsstadium. Fiir die
quantitative Erfassung von Dyskinesien existieren bislang nur begrenzt validierte Algorithmen,

hiufig auf Basis nicht-standardisierter Label oder heterogener Sensordaten. Studien wie jene



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
iberwiegend 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 Heterogenitdt aufweisen
konnen. Die DREAM Challenge, als bislang grofite offentlich verfiigbare Vergleichsstudie,
erzielte bei der Dyskinesiedetektion lediglich eine Fldche unter der Precision Recall Kurve
(AUPR) von 0,48, ein Indikator fiir die Herausforderungen bei der zuverldssigen Modellierung
dieses Symptoms (Sieberts et al. 2021).

Weiterhin  fehlt ein Konsens iiber die optimale Reprdsentation von
Beschleunigungsdaten und geeignete Evaluationsmetriken zur Bestimmung klinischer
Anwendbarkeit. Umstritten ist insbesondere, ob Rohdaten in semantisch interpretierbare
Bewegungsmerkmale {iberfiihrt werden sollten oder ob eine vollstindig datengetriebene
automatisierte Zeitreihenanalyse vorzuziehen ist. Die beiden Ansdtze unterscheiden sich
hinsichtlich ihrer jeweiligen Stirken und Limitationen, insbesondere bezogen auf
Interpretierbarkeit, Robustheit und die klinische Anschlussfihigkeit. Dabei erweist sich die
Auswahl des Merkmalsraums ebenso wie die Festlegung der Evaluationsmetriken als
entscheidend fiir die Leistungsfdhigkeit der Modelle (Wang et al. 2022). Viele Arbeiten
fokussieren sich auf die Modellgenauigkeit oder auf die AUPR, wihrend klinisch relevante
Kennzahlen wie Sensitivitdt und Spezifitidt hdufig unzureichend beriicksichtigt und nur selten
systematisch miteinander verglichen werden (Hssayeni et al. 2021, Pfister et al. 2020).

Um diese Evidenzliicke zu schlieBBen, braucht es kontinuierliche Sensorsignale, die unter
klinisch kontrollierten Bedingungen erhoben und mit drztlich verifizierten, standardisierten
Labels verkniipft werden. Nur so lassen sich robuste, iibertragbare Modelle fiir die
Dyskinesiedetektion entwickeln.

Bevor jedoch maschinelle Lernverfahren fiir die Detektion von Dyskinesien eingesetzt
werden konnen, sollte zunéchst eine grundlegendere Herausforderung gelost werden: Auf
welche Weise konnen Dyskinesien algorithmisch {iberhaupt erfassbar gemacht werden und
welche Aspekte des Bewegungssignals sind dabei aus klinischer Perspektive relevant?
Dementsprechend setzt die Anwendung maschineller Lernmethoden voraus, drztliche

Beobachtungen systematisch in technische Reprisentationen zu {iiberfithren, die einerseits



klinisch interpretierbar und andererseits algorithmisch modellierbar sind. Von diesen
Uberlegungen ausgehend wurde die Annahme formuliert, dass eine semantische
Datenrepréisentation, also eine an klinischen Kriterien orientierte Transformation von
Zeitreihendaten, einen Mehrwert hinsichtlich Interpretierbarkeit und Generalisierbarkeit
gegeniiber rein datengetriebenen Ansitzen bieten konnte. Ergéinzend dazu wurde hypothesiert,
welche Leistungsfahigkeit ein vollstindig datengetriebener Ansatz ohne doménenspezifisches
Wissen auf Grundlage derselben Rohdaten erzielen konnte.

Die vorliegende Arbeit adressiert eben diese Fragestellungen: Sie validiert eine
handgelenkbasierte Messmethodik im Routinebetrieb, priift die Generalisierbarkeit von auf
offentlichen Datensétzen trainierten Modellen auf einen eigenstindig erhobenen klinischen
Datensatz und vergleicht zwei Représentationsstrategien: (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 Bewegungsdatensitze verwendet: zwei Offentlich verfligbare
Studien der Michael J. Fox Foundation sowie ein prospektiv erhobener klinischer Datensatz aus

dem Universitdtsklinikum Hamburg-Eppendorf (UKE).

1.2.2 Offentliche Datensitze

Fir die Entwicklung und initiale Modellvalidierung wurden zwei Offentlich verfligbare
Bewegungsdatensitze 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 zieclen darauf ab, motorische Parkinson-
Symptome und deren medikationsabhédngige Fluktuationen mithilfe am Handgelenk getragener,
triaxialer Beschleunigungssensoren zu erfassen. Die klinische Referenzbewertung erfolgte

jeweils anhand der Unified Parkinson’s Disease Rating Scale (UPDRS).



Die LRS umfasst Messungen von 28 Parkinson-Patient:innen iiber vier konsekutive
Tage hinweg. Am ersten und letzten Tag erfolgten strukturierte, klinische Untersuchungen
inklusive standardisierter motorischer Testungen, wobei Patient:innen initial unter regulérer
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 héduslichen Umfeld ergidnzt (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, ergdnzten aber zusétzlich subjektive Symptom- und Medikationsberichte {iber
eine App (Elm et al. 2019).

In der vorliegenden Arbeit werden beide Datensdtze zusammengefiihrt 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 liber vier Monate eigenstindig
geplant und durchgefiihrt. Die Datensammlung fand im strukturierten Umfeld der Parkinson
Komplexbehandlung (PKB) an der Klinik fiir Neurologie des UKE statt. Die PKB ist laut
Richter et al. ein mehrtigiges, interdisziplindres stationdres Behandlungsprogramm mit
standardisierter neurologischer Diagnostik und regelméBigen therapeutischen Einheiten,
welches eine tégliche &rztliche Beobachtung ermdglicht (Richter et al. 2019). Durch die
Einbettung der Datenerhebung in diesen klinischen Rahmen entstand ein kontrolliertes Setting,
in dem kontinuierliche sensorische Rohdaten eng mit &rztlich validierten motorischen
Bewertungen verkniipft werden konnten.

An jedem Behandlungstag wurden mindestens zwei klinische Visiten durchgefiihrt. Zu
Beginn des Aufenthalts erhielten die Patient:innen eine Smartwatch (Apple Watch Series 6),
deren korrekte Positionierung, Achsenausrichtung und Passform tiglich durch den Doktoranden
iiberpriift und dokumentiert wurde. Die Smartwatch verblieb anschlieBend durchgehend am

starker betroffenen Handgelenk und zeichnete triaxiale Beschleunigungsdaten kontinuierlich



mit hoher zeitlicher Auflosung auf. Bei jeder klinischen Visite erfolgte eine standardisierte,
motorische Untersuchung gemil des dritten Teils der UPDRS (Teil III). Fiir die Bearbeitung
der in dieser Arbeit formulierten Forschungsfrage wurde das UPDRS-Item 3.6 (,,alternierende
Handbewegungen®) ausgewihlt, da sich diese regelméBig periodische Bewegungsaufgabe
besonders fiir eine semantische Datenreprisentation eignet und eine valide Grundlage zur
Extraktion klinisch relevanter Merkmale bietet. Die entsprechenden Untersuchungen wurden
unmittelbar nach den UPDRS-Kriterien bewertet und mit prazisen Zeitstempeln annotiert. Diese
zeitlich definierten Bewertungen dienten anschlieend als Referenzlabels fiir die algorithmische
Datenverarbeitung.

Die gesamte Datenerhebung war vollstindig in die klinische Routine integriert und
erfolgte geméd der Deklaration von Helsinki. Alle Studienteilnehmer:innen gaben vor
Einschluss eine schriftliche Einwilligung ab. Das Studienprotokoll wurde vorab durch die

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

1.2.4 Einheitliche Dateninfrastruktur und methodische Vorverarbeitung

Fiir 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 ermdglicht den interoperablen Austausch
sowie die standardisierte Speicherung klinischer Bewegungsdaten.

Als methodische Weiterentwicklung wurde das Datenhandling der unterschiedlich
langen Messsequenzen angepasst. Ubliche Zeitreihenanalysen verwenden hiufig eine
Segmentierung (,, Windowing*) der Sensordaten in feste Fensterldngen, 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 Fenstergrofen verzichtet und stattdessen jede Aufzeichnung in ihrer
vollstindigen Dauer gespeichert und verarbeitet, damit die semantische Einheit zwischen
Bewegungssignal und drztlicher Annotation auch als solche reprisentiert wird.

Zur Sicherstellung der Vergleichbarkeit zwischen unterschiedlichen Geriten,
individuellen =~ Trageweisen und Korperseiten wurde auflerdem eine globale

Rotationsnormalisierung angewandt. Diese Normalisierung kompensiert systematische



Abweichungen der rdumlichen Ausrichtung der Sensorachsen und verhindert somit

lageabhingige Verzerrungen in den nachfolgenden Analysen.

1.2.5 Datenrepriisentationen als Briicke zwischen klinischer Beobachtung und
algorithmischer Analyse

Beschleunigungssignale sind in ihrer Rohform numerisch und visuell kaum intuitiv
verstdndlich. Klinische Beurteilungen orientieren sich hingegen an Qualititen wie Rhythmus,
Amplitude und Symmetrie. Methodisch besteht daher die Aufgabe, diese wahrnehmbaren
Eigenschaften als technische Merkmale abzubilden und die klinische Semantik zu erhalten.
Unter Datenreprisentation versteht man die gezielte Transformation hochdimensionaler
Sensorzeitreihen in strukturierte Merkmalsrdume, in denen informationshaltige Muster
extrahierbar bleiben, ohne wesentliche Verluste zu erzeugen (Bengio et al. 2014). So werden
die Daten zugleich fiir Fachpersonal interpretierbar und fiir algorithmische Verfahren

verarbeitbar.

1.2.6 Semantische Reprisentation
Die semantische Représentation verfolgt das Ziel, klinische Beobachtungen von motorischen

Parkinson-Symptomen systematisch in technisch interpretierbare Merkmale zu tibersetzen.
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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 fiir die anschliefsende
Merkmalsanalyse genutzt.

Ausgangspunkt ist das in Abschnitt 1.2.3 definierte Bewegungsitem (alternierende

Handbewegungen), welches aufgrund seines reproduzierbaren, rhythmischen Charakters



besonders geeignet ist, um algorithmisch verwertbare Signalcharakteristika zu extrahieren. Es
wird folglich angenommen, dass diese standardisierte motorische Aufgabe, im Gegensatz zu
alltdglichen, variablen Bewegungen, stabile Schwingungsmuster aufweist, die sowohl visuell
nachvollziehbar als auch rechnerisch klar abgrenzbar sein konnten.

Zur methodischen Komplexititsreduktion wurde zunédchst eine eindimensionale
Projektion des urspriinglichen tri-axialen Beschleunigungssignals durchgefiihrt. Dabei kam eine
Hauptkomponentenanalyse (PCA) zum Einsatz, welche die urspriinglichen Sensordaten entlang
ithrer Varianzachse reduziert. Das Ergebnis dieser Transformation bildet eine iibersichtliche,
eindimensionale Reprédsentation des dominanten Bewegungsmusters, welche die relevanten
Bewegungsinformationen bewahrt und zugleich eine einfache visuelle Plausibilitatspriifung
(etwa hinsichtlich rhythmischer Stabilitdt) ermdglicht. Das Transformationsergebnis ist fiir eine
exemplarische Messung in Abbildung 1 dargestellt.

Die anschlieBende Merkmalsextraktion orientiert sich methodisch an der Arbeit von
Sanchez-Fernandez et al. (2023), welche eine umfassende Palette biomechanischer Merkmale
fiir die Charakterisierung alternierender Handbewegungen vorstellten. Fiir die vorliegende
Arbeit erfolgte jedoch eine eigenstindige, gezielte Anpassung und Auswahl dieser Merkmale,
da hier ausschlieBlich Beschleunigungsdaten zur Verfiigung standen. Von urspriinglich 20
vorgeschlagenen Merkmalen wurden so insgesamt neun Merkmale ausgewéhlt. Zu diesen
Merkmalen zdhlen unter anderem absolute Mittelwerte, relative Maxima und Minima der
Mittelwerte einzelner Abschnitte sowie Dauerverhiltnisse dieser Intervalle. Eine ausfiihrliche
Darstellung dieser Merkmale findet sich in der zugehdrigen Originalpublikation.

Zur detaillierten dynamischen Analyse wurde jede Bewegungsaufzeichnung in drei
gleich groBle zeitliche Abschnitte (Anfang, Mitte, Ende) unterteilt. Diese Segmentierung
ermoglicht es, Merkmale nicht nur auf Gesamtsequenzen, sondern auch spezifisch auf kleinere,
inhaltlich zusammenhéngende Teilabschnitte anzuwenden. Dadurch konnen zeitlich lokale
Verdnderungen innerhalb der Bewegung préziser identifiziert und bewertet werden. Visuell
interpretierbare Projektionen und doménenspezifische Merkmalsextraktion transformieren so

die drztliche Beobachtungslogik in algorithmisch verwertbare Strukturen.
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1.2.7 Automatisierte Merkmalsextraktion

Im Gegensatz zur semantischen Reprisentation, die klinisches Wissen direkt integriert, verfolgt
die automatisierte Merkmalsextraktion einen rein datengetriebenen, algorithmischen Ansatz.
Ziel dieser Methode ist es, ohne doméanenspezifische Vorauswahl moglichst 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 vollstindig 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 fiir die
spiatere Modellierung motorischer Dynamiken bietet. Entsprechend ergeben sich drei
verschiedene Reprisentationsstrategien:

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

2. PCA-Projektion kombiniert mit automatisierter Merkmalsextraktion,

3. Automatisierte Merkmalsextraktion basierend auf originalen, dreidimensionalen

Rohsignalen.

1.2.8 Modelltraining und Evaluation
Fiir die Klassifikation der Dyskinesie-Schweregrade (UPDRS-Item 3.6) wurden aufbauend auf
den erzeugten Merkmalsreprisentationen Verfahren des maschinellen Lernens eingesetzt.
Dabei wurde eine systematische Hyperparameteroptimierung (Liashchynskyi und
Liashchynskyi 2019) auf Basis des zusammengefiihrten MJFF-Datensatzes durchgefiihrt.
Dieser Prozess setzte sich aus einer Merkmalsselektion, eines Klassengroflenausgleichs 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 Fi-Score verwendet, definiert als das
harmonische Mittel aus Prizision und Sensitivitdt. Diese Metrik berticksichtigt sowohl falsch-

positive als auch falsch-negative Klassifikationen und eignet sich besonders fiir Szenarien mit
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unausgeglichener Klassenverteilung (Seo et al. 2021). In Ermangelung eines klinisch
standardisierten Einzelwertes zur Beurteilung diagnostischer Giite, bietet der Fi-Score eine
ausgewogene Bewertung der Klassifikationsleistung. (Hssayeni et al. 2021, Pfister et al. 2020).
Zur robusten Validierung der Modellleistungen erfolgte anschlieBend eine unabhéngige
Evaluation auf den eigenstindig erhobenen PACMAN-Datensatz. Die jeweils zehn besten
Modelle jeder Représentationsstrategie 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 Datenintegritit

Die LRS-Kohorte umfasst 27 Parkinson-Patient:innen (Alter: 67 £ 9 Jahre), mit durchschnittlich
51+9 wvaliden, é&rztlich annotierten Messungen. Die CIS-PD-Kohorte besteht aus 24
Patient:innen (Alter: 63 =10 Jahre), mit durchschnittlich 12 +3 Messungen pro Person. Die
eigenstidndig 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 Datenintegritdt wurde methodisch durch gezielte Auswahl ausschlielich klinisch
beaufsichtigter und standardisiert annotierter Messungen sichergestellt. Unbeaufsichtigte,
héusliche Messungen wurden nicht beriicksichtigt, um eine hohe Validitdt und methodische
Konsistenz zwischen den Datensdtzen sicherzustellen. Die verwendete Sensorik sowie
standardisierte neurologische Bewertung anhand der international anerkannten UPDRS-
Richtlinien gewdhrleisteten zudem eine hohe methodische Vergleichbarkeit zwischen den

Kohorten.

1.3.2 Modellleistung auf den Trainingsdaten
Zur Bewertung der Vorhersagegiite der entwickelten Klassifikationsmodelle auf den

Trainingsdaten wurde das MJFF-Datenset herangezogen. Abbildung 2 =zeigt die
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Abbildung 2: Konfusionsmatrix der leistungsstdirksten Modelle fiir jedes Reprdsentationsverfahren auf dem MJFF-Datensatz.

Bei der Identifikation tatsdchlicher

Dyskinesie-Episoden erzielten alle drei

Reprisentationsverfahren vergleichbare Ergebnisse. Die automatisierte Merkmalsextraktion
(mit und ohne vorherige PCA) erreichte dabei die hochsten maximalen Fi-Werte von jeweils
0,68. Die semantische Représentation erzielte mit einem maximalen Fi-Score von 0,63 eine
leicht niedrigere Leistung. Tabelle 1 zeigt die jeweils beste Modellkonfiguration fiir jedes
Représentationsverfahren auf dem Trainingsdatensatz. Statistische Analysen (siche 1.2.8)
zeigten keine signifikanten Unterschiede zwischen den drei methodischen Ansédtzen im

Trainingssetting.

Tabelle 1. Ergebnisse der leistungsstarksten Modelle fiir jede Représentationskonfiguration auf dem MJFF-Datensatz

Modell Macro F1  Genauig-
Reprisentation
Klassifikator Selektor Sampling Wert keit
PCA + biomechanische

gradient boosted trees (Ir = 1.0) 10 ohne 0.63 0.87

Merkmale

PCA + tsfresh

random forest ohne SMOTE 0.68 0.88

kombiniert
tsfresh alleinstehend random forest 10 ohne 0.68 0.88

Ir = Lernrate, SMOTE = Synthetic Minority Over-sampling Technique.
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1.3.3 Modellleistung auf den PACMAN-Daten

Zur externen Validierung und methodischen Priifung der klinischen Generalisierbarkeit wurden
die jeweils zehn leistungsstirksten Modelle aus dem MJFF-Datensatz unverandert auf den
eigenstindig erhobenen PACMAN-Datensatz iibertragen. Abbildung 3 zeigt die
Konfusionsmatrix des jeweils besten Modells pro Methode. Die Klassifikationsmuster zeigen,
dass die Erkennung der Dyskinesie-freien Zustinde zuverldssig gelingt, wihrend die

Identifikation tatsdchlicher Dyskinesien mit geringerer Genauigkeit erfolgt.

(@) Best model using PCA + biomechanical features  (b) Best model using PCA + tsfresh features (c)

Best model using standalone tsfresh features

14.6%

o 24.4%
6) No Dyskinesia

No kinesia 0.0%
(10) Ot

(0)

No Dyskinesia

True label

True label
True label

21.1%

(8) Dyskinesia 34.2%

o
13) Dyskinesia 353

(2)

Dyskinesia

No Dyskinesia Dyskinesia No Dyskinesia Dyskinesia No Dyskinesia

Dyskinesia
Predicted label Predicted label Predicted label

Abbildung 3: Konfusionsmatrix der leistungsstdirksten Modelle fiir jedes Reprdsentationsverfahren auf dem
PACMAN-Datensatz.

In diesem klinischen Validierungsschritt zeigte sich eine signifikante Leistungsdifferenz
zwischen den verschiedenen Reprisentationsansdtzen. Die hochste Generalisierbarkeit (Fi-
Score = 0,53) wurde durch die Kombination aus PCA und automatisierter Merkmalsextraktion
erreicht. Die semantische Methode folgte knapp dahinter (Fi = 0,48). Deutlich geringer schnitt
das rein automatisierte Verfahren auf Originaldatenbasis ab (F1 = 0,37). Die statistische Analyse
bestitigte signifikante Unterschiede: Die semantische Methode war signifikant besser als das

vollstdndig automatisierte Verfahren (p <0,001).
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Tabelle 2. Ergebnisse der leistungsstirksten Modelle fiir jede Représentationskonfiguration auf dem PACMAN-Datensatz

Modell Macro F1  Genauig-
Reprisentation
Klassifikator Selektor Sampling Wert keit
PCA +
biomechanische gradient boosted trees (Ir=1.0)  ohne SMOTE 0.48 0.54
Merkmale
PCA + tsfresh
gradient boosted trees (Ir = 1.0) 10 ohne 0.53 0.56
kombiniert
tsfresh
k-nearest neighbors (nn = 5) 10 ohne 0.37 0.54
alleinstehend

Ir = 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, unabhéngig
von der spezifischen Merkmalsextraktion, entscheidend zu den bestplatzierten Modellen
beitrug. Wihrend die automatisch extrahierten Merkmale im internen Trainingssetting leicht
bessere Ergebnisse lieferten (maximaler Fi-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 F;-Score von 0,53 am besten ab,
gefolgt von der semantischen Methode (Fi = 0,48), wihrend die rein automatische

Merkmalsextraktion deutlich abfiel (Fi = 0,37).

1.4 Diskussion

Die vorangehende Einordnung zeigt, dass klinisch begriindete Signalverarbeitungsschritte und
dimensionsreduzierte Projektionen die Generalisierbarkeit unter realen klinischen Bedingungen
erh6hen und rein datengetriebenen Merkmalsextraktionen insbesondere in heterogenen Settings
iiberlegen sind. Diese Einschitzung wird durch die externe Validierung gestiitzt: Die
Diskrepanz zwischen internem Training (MJFF) und der Leistung auf PACMAN markiert die
Grenzen rein datengetriebener Ansdtze. Zugleich unterstreicht sie die zentrale Bedeutung

standardisierter klinischer Bedingungen und drztlich validierter Label als Voraussetzung fiir
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zuverlissige und iibertragbare Modelle. Offentliche Datensitze bieten zwar methodisch
wertvolle Ansédtze zur initialen Modellentwicklung, doch erst klinisch kontrollierte Erhebungen
wie PACMAN ermoglichen belastbare Aussagen zur Anwendbarkeit in realen klinischen
Settings.

Die Wahl geeigneter Evaluationsmetriken ist entscheidend fiir eine sinnvolle und
vergleichbare Einordnung der Ergebnisse. Zwei der bislang grofiten 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 » (Hssayeni et al. 2021, Pfister et al.
2020). Obwohl die Modellgenauigkeit bei ausgewogen verteilten Klassen als geeignete Metrik
gilt, kann sie in Féllen starker Klassenungleichgewichte zu tiberoptimistischen Einschidtzungen
der Modellgiite fiihren. Klinisch erhobene Datensitze zeichnen sich jedoch typischerweise
durch begrenzte Stichprobengrofen und eine ungleiche Verteilung der Annotationen aus, da der
Fokus auf qualitativ hochwertigen und standardisierten Messungen liegt (Seo et al. 2021). Der
ungewichtete Fi-Score stellt in solchen Kontexten eine robustere Alternative dar, da er die
klinische Relevanz falsch-positiver und falsch-negativer Vorhersagen explizit beriicksichtigt.
So wird erneut die Notwendigkeit standardisierter Bewertungsmetriken in der
Dyskinesiedetektion unterstrichen. Im Gegensatz zur Modellgenauigkeit, welche insbesondere
bei Klassenungleichgewicht nur bedingt aussagekriftig ist, bietet der Fi-Score einen klinisch
differenzierenden MaBstab. Die beobachteten Ergebnisse (Fi = 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 Zustinde mit hoherer Zuverldssigkeit erkannt, wiahrend die Erkennung
tatsdchlicher Dyskinesien eine geringere Genauigkeit zeigt.

Da der Fi-Score die Balance von Prédzision wund Sensitivitit unter
Klassenungleichgewicht abbildet, verweist das beobachtete Leistungsniveau weniger auf reine
Modellkapazitdt als auf die Giite der zugrunde liegenden Datenreprisentation. Somit wird das
Fehlerprofil wesentlich durch die von der Reprédsentationsstrategie exponierten

Signalstrukturen bestimmt. Die Wahl der geeigneten Reprisentationsstrategie ist folglich
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entscheidend, um die Generalisierbarkeit der Modelle iiber heterogene klinische Settings
hinweg beurteilen zu kénnen.

Die datengetriebene Natur der automatisierten Extraktion erlaubt zwar die Erkennung
bislang unbekannter Muster, geht jedoch auf Kosten klinischer Interpretierbarkeit und erhoht
das Risiko eines Ubertrainierens (Overfitting), insbesondere bei kleinen oder heterogenen
Stichproben. Demgegeniiber iiberfiihrt die semantische Methode klinische Beobachtung
explizit in algorithmisch verwertbare Parameter, wodurch sie klinisch transparenter und
gegeniiber methodischen Artefakten robuster ist.

Die Hybridstrategie kombiniert die jeweilige methodische Stirke beider Ansétze:
klinisch-motivierte Dimensionalitdtsreduktion 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 Datenrepriasentationen und (3) metrischer
Harmonisierung fiir Vergleichbarkeit. Aus klinischer Sicht erdffnet die hier beschriebene
methodische Kombination eine vielversprechende Perspektive fiir den Einsatz in
Entscheidungsunterstiitzungssystemen zur Anpassung dopaminerger Therapien. Insbesondere
konnte die Integration in klinische Versorgungspfade (z. B. automatisiertes Monitoring im
Rahmen stationdrer Therapien) die frithzeitige und prézisere Anpassung medikamentdser
Dosierungen erleichtern und damit langfristig zu verbesserten Patientenverldufen beitragen.

Die vorliegenden Ergebnisse unterliegen mehreren Einschrankungen. Erstens limitiert
die geringe StichprobengroBe und Zahl annotierter Dyskinesie-Episoden im PACMAN-
Datensatz die statistische Kraft und beglinstigt Varianz in den Modellleistungen. Zweitens ist
die gegenwirtige Pipeline auf eine einzelne standardisierte motorische Untersuchung (UPDRS
3.6) fokussiert. Es bleibt offen, inwieweit andere klinisch relevante motorische Priifungen in
gleicher Weise semantisch projizierbar sind. Drittens wurden ausschlieBlich Bewegungsdaten
ausgewertet und viertens ist unklar, ob semantische Reduktionsverfahren bei breiterer Variation

von Alltagskontexten strukturell an Giiltigkeit verlieren. Fiinftens ergeben sich weiterfithrende
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Forschungsfragen. Insbesondere ist zu priifen, ob eine multimodale Erweiterung um zusétzliche
Sensorkandle (etwa Gyroskopsensorik oder Elektromyographie) die Mustererkennung
verbessert, ohne die Interpretierbarkeit der Modelle zu beeintriachtigen.

Gleichzeitig eroffnen sich aus den Befunden mehrere Perspektiven. Die konsistent
nachgewiesene  Generalisierungsfahigkeit semantisch oder hybrid représentierter
Bewegungsdaten unterstreicht das Potenzial, solche Ansitze als Bestandteil klinischer
Entscheidungsunterstiitzung einzusetzen, etwa zur engmaschigeren Titrationssteuerung
dopaminerger Medikation. Eine Ausweitung der Datengrundlage um grofBere, multizentrische
und stirker diversifizierte Kohorten erscheint erforderlich, um belastbare Konfidenzen und
Subgruppenanalysen zu ermoglichen. Ergdnzend konnten synthetisch generierte oder
augmentierte Zeitreithen zur effizienten Erweiterung datenknapper Phinotypen beitragen.
Ferner bleibt die Standardisierung von Erhebungsprotokollen, Metriken und neurologischen
Bewertungsgrundlagen zentral fiir zukiinftige Vergleichbarkeit und Modelltransfer.

Trotz der skizzierten Limitationen zeigen die Ergebnisse, dass semantisch abgestiitzte
Merkmalsrdume eine tragfahige Grundlage fiir interpretierbare und klinisch anschlussfahige
Klassifikatoren bilden konnen und damit einen Ansatzpunkt fiir die Entwicklung robuster,

kontextsensitiver Entscheidungssysteme in der Parkinson-Versorgung liefern.
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1.5 Fazit

Zusammenfassend demonstriert diese Dissertation systematisch die methodische Uberlegenheit
semantisch fundierter Merkmalsrepriasentationen und hybrider Ansédtze gegeniiber rein
datengetriebenen Verfahren in Bezug auf klinische Generalisierbarkeit und Interpretierbarkeit.
Sie bestitigt damit den Wert klinisch verankerter Vorverarbeitungsschritte, insbesondere in
datenlimitierten oder heterogenen Anwendungen. Fiir eine breite klinische Implementierung
sind jedoch multizentrische Kohorten und standardisierte Labelprotokolle notwendig, um die
Modellprizision weiter zu stabilisieren. Insgesamt bietet die Studie eine solide methodische
Grundlage fiir kiinftige sensorbasierte Erkennungssysteme in der Parkinsondiagnostik.

An diese Arbeit kniipfen mittlerweile zwei weitere klinisch orientierte Studien an, die
jeweils rund 100 Parkinson-Patient:innen umfassen. In Ubereinstimmung mit den hier
gewonnenen Erkenntnissen werden relevante UPDRS-Bewertungen engmaschig durch
Mediziner:innen durchgefiihrt und mit Sensorsystemen synchronisiert. Ziel dieser
Folgeprojekte ist es, mithilfe vernetzter Systeme eine mdglichst objektive Darstellung des
aktuellen Krankheitszustands zu erreichen, um perspektivisch eine algorithmisch gestiitzte
Therapieoptimierung innerhalb der PKB zu ermoglichen. 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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Highlights

e  Sensor-driven measurements can support the assessment of dyskinesia fluctuations in
clinical practice.

e Dimensional reduction of accelerometer data using PCA improves machine learning
model performance.

e  Semantic feature extraction enhances model generalization and predictive capability
for dyskinesia detection.

e Integrating standardized neurological assessments can further improve the reliability
of sensor-based monitoring.

Abstract

During the in-hospital optimization of dopaminergic dosage for Parkinson’s disease, drug-
induced dyskinesias emerge as a common side effect. Wrist-worn devices present a sub-
stantial opportunity for continuous movement recording and the supportive identification
of these dyskinesias. To bridge the gap between dyskinesia assessment and machine
learning-enabled detection, the recorded information requires meaningful data represen-
tations. This study evaluates and compares two distinct representations of sensor data: a
task-dependent, semantically grounded approach and automatically extracted large-scale
time-series features. Each representation was assessed on public datasets to identify the
best-performing machine learning model and subsequently applied to our own collected
dataset to assess generalizability. Data representations incorporating semantic knowledge
demonstrated comparable or superior performance to reported works, with peak F; scores
of 0.68. Generalization to our own dataset from clinical practice resulted in an observed F;
score of 0.53 using both setups. These results highlight the potential of semantic movement
data analysis for dyskinesia detection. Dimensionality reduction in accelerometer-based
movement data positively impacts performance, and models trained with semantically
obtained features avoid overfitting. Expanding cohorts with standardized neurological
assessments labeled by medical experts is essential for further improvements.
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1. Introduction

The optimization and fine-tuning of therapy in response to the progression of Parkin-
son’s disease (PD) necessitate in-hospital diagnostic assessments and evaluations by means
of clinical rating scales [1,2]. The overdosing of dopaminergic drugs often evokes levodopa-
induced dyskinesia (LID), an uncomfortable side effect that is characterized by uncontrolled,
involuntary muscle movements of all body parts [3]. While many symptoms associated
with PD may be more effectively identified through observational means, dyskinesias in
the upper limbs hold significant potential for detection using wrist-worn sensors. The
direct recording of health parameters provides vital insights into the ongoing progression
of motor symptoms. Unlike a clinician who can only assess a snapshot of a moment,
body-mounted systems are worn continuously throughout the day, offering a temporal
recording of events. The acquired data is confined to the specific body part where the sensor
is worn, yet it is tailored precisely to its designated tasks, thereby facilitating the capture
of therapy-dependent motor fluctuations [4,5]. Subsequently, wearable devices such as
smartwatches provide accessible monitoring aids, enabling the recording and tracking
of movement data for understanding motor symptom variations and optimizing therapy
plans [6-8].

Wearables offer potential benefits for observing daily fluctuations in a hospital setting,
allowing an expert-guided labeling of symptoms. While various sensor-driven approaches
for capturing tremor and bradykinesia have been explored, there is a limited focus on
dyskinesia detection despite its potential as a key biomarker for therapy responses [9,10].
Alongside other reports, studies conducted by Hssayeni et al. and Pfister et al. aim to
assess dyskinesia in a free-living environment to be able to monitor the disease condi-
tion at home [11,12]. Hssayeni et al. seeks to estimate dyskinesia using accelerometer
data during daily activities, reporting a Pearson correlation within the range of 0.70 to
0.84. In a similar vein, Pfister et al. reports the capability to detect dyskinesias in a free-
living environment, achieving a sensitivity /specificity of 0.64/0.89. Acknowledging the
importance of understanding the symptoms impact on everyday activities, there is clinical
relevance in observing and estimating its occurrence during a hospital stay. When patients
visit the clinic, neurologists adjust dopaminergic pharmaceuticals, leading to the frequent
appearance of LID [3,13]. Monitoring these side effects during hospital admission could
provide insights into the symptomatic fluctuations of patients, potentially aiding in the
determination of the optimal drug dosage for individuals and supporting clinicians in
addressing LIDs before patients are discharged. Sieberts et al. conducted a study referred
to as the DREAM Challenge, which aligns with this suggestion by identifying biomarkers
linked to tremor, bradykinesia, and dyskinesia in PD. Utilizing public datasets, the DREAM
Challenge aimed to predict the severity of PD symptoms, resulting in an AUPR (area under
the precision-recall curve) of 0.48 specifically for dyskinesia [9].

Subsequently, we encourage the implementation of a novel monitoring setup specif-
ically designed for dyskinesias emerging during hospital admission. Additionally, we
propose an evaluation of the generalizability of movement data from publicly accessible
datasets to our internally collected hospital data.

Thus, this paper employs two innovative approaches for movement data representa-
tion: one is a purely semantic technique utilizing principal component analysis (PCA) in
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combination with biomechanical feature extraction, and the other is an automatic, serial fea-
ture representation. Following the training of these methods on publicly available datasets
from the Michael ]. Fox Foundation (MJFF) [14], our objective was to assess the performance
of the resulting models on our own collected movement data and thus the models’ general-
izability. To fulfill our objective, we formulated two intents: (1) investigating the impact
of various movement data representations on model performance and (2) evaluating the
generalizability of machine learning (ML) models from publicly available datasets [14] onto
the PACMAN (Parkinson’s Clinical Movement Assessment) dataset.

2. Materials and Methods
2.1. Data
2.1.1. Public Datasets

We used two distinct and publicly available datasets from the MJFF: the Levodopa
Response Study (LRS) and the Clinician Input Study (CIS-PD) [14,15]. Both studies aim to
measure movement symptoms and their fluctuations of PD by means of accelerometers
and according to the Unified Parkinson’s Disease Rating Scale (UPDRS). These datasets
were always retrieved together and referred to as MJFF dataset.

The LRS includes 28 patients diagnosed with PD that were monitored both in-clinic,
where they engaged in a battery of standard activities, and at home while performing their
daily activities. While the primary focus of the study is to comprehend motor fluctuations,
patients were measured over four consecutive days with accelerometers. On the day of
admission, UPDRS assessments were conducted at the clinic while patients were still on
regular dopaminergic medication. Over the next two days, patients were released home,
where they could carry out regular activities. On the last day, patients returned to the clinic
and underwent similar UPDRS tests without any dopaminergic treatment [14].

The CIS-PD was a 6-month longitudinal investigation involving wearable tracking
for 51 PD patients. The study encompassed clinic visits and at-home monitoring using
smartwatches. Following the baseline assessment, in-clinic visits were scheduled at 2 weeks,
1 month, 3 months, and 6 months. During these visits, clinicians conducted standard clinical
assessments and reviewed data recorded at home. Between the hospital visits, the patients
were asked to continue wearing their smartwatches and regularly report symptom severity
and medication intake using a mobile phone app [15].

2.1.2. Data Collection of Our Own Movement Data (PACMAN)

PD patients admitted at the Department of Neurology at the University Medical
Center Hamburg-Eppendorf (UKE) stay a minimum of two weeks during an inpatient
care program, known as the Parkinson-Komplexbehandlung (PKB). A multidisciplinary
team, including neurologists, physiotherapists, neuropsychologists, and other paramedical
specialists, is dedicated to a patient-centered and individualized clinical approach in
search of the optimal therapy [2,15]. This setting presents a distinctive opportunity for the
continuous gathering of accelerometer data, accompanied by task-coupled severity scoring.

During our own 4-month clinical data collection, we raised 7 different standardized
clinical examinations according to the third part of the Unified Parkinson Disease Rating
Score (UPDRS III) per visit. An experienced neurologist decided on the examination criteria
relevant for our hypothesis to detect dyskinesias during hospital admittance. The neurolog-
ical task was required to not only be significant for the detection of upper limb dyskinesia
but also measurable by a wrist-worn device. Hence, we decided on alternating hand move-
ments, which include the supination and consequent pronation of the most affected hand
(UPDRS 3.6). Further, we assumed that this periodic movement is projectable by semantic
data representation and thus offers potential for clinically relevant feature extraction.
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Each patient underwent a minimum of two daily visits over a span of up to two
weeks, mirroring the duration of the PKB program [2]. During the initial consultation,
the physician provided each patient with the watches and conducted the necessary setup
each morning. Subsequently, the UPDRS 3.6 task was assessed, and the corresponding
timestamp was annotated for accurate measurement. To ensure consistent data quality, the
physician verified that the watch was worn tightly and in the correct orientation during each
labeled assessment. The watch remained on the patient’s most affected side, continuously
capturing accelerometer data until the physician’s return in the afternoon.

This non-interventional prospective cohort study used the accelerometer of an Apple
Watch Series 6. The resulting dataset, further referred to as PACMAN, comprises movement
data along with timestamped labels indicating symptom severity. The entire data collection
transpired within the framework of clinical routine at an inpatient unit of the UKE and
was carried out in accordance with relevant guidelines and regulations (Declaration of
Helsinki). Written informed consent for the study was obtained from all participants and
an approval from the Ethics Commission of the Arztekammer Hamburg under the ID
2022-100846-BO-ff was granted beforehand.

2.2. Uniform Data Infrastructure

To achieve our goal of robustly detecting motor fluctuations, it was imperative to es-
tablish an infrastructure that could seamlessly integrate into clinical settings. This need was
met by implementing a database adhering to the Fast Healthcare Interoperability Resources
(FHIR) standard, ensuring the consistent storage and retrieval of movement data [16]. All
acquired movement data is systematically deposited into the FHIR database, serving as
an objective for subsequent comparative analyses. Once stored, a custom-designed data
loader facilitates the retrieval of all measurements, allowing for tailored specifications and
consistent loading of the requested data. Our team devised this uniform data architecture
in a preceding project, with comprehensive details published elsewhere [16].

The process of obtaining all stored movement data involves a crucial consideration
regarding the length of measurement samples. In the realm of sequential health data
analysis, the term window size refers to the duration in which the data is examined.
Given that different measurements possess unique recording lengths, the sample’s window
size can be of standardized length or dynamic. Opting for a predefined length ensures
straightforward cross-database compatibility but may result in an exclusion of shorter
measurements. Thus, setting the window size to a smaller value may omit a necessary task
characteristic in some samples [17]. Therefore, we retain the full duration of each task as
observed in the clinical setup and store them as variable-length samples. All subsequently
chosen methods were selected to be compatible with this kind of temporal data with
varying lengths. To further ensure comparability across sessions and participants, we
applied a global rotation to compensate for the different coordinate systems of the chosen
wearables. Since each sample was labeled in its entirety by a clinician, it is important to
preserve the full temporal context. Subsequent classification directly relies on these clinical
labels and thus benefits from maintaining the integrity of the original task as far as possible.

2.3. Data Representations

Representing movement data is crucial for its adequate analysis. A data representation
is a way of encoding information into a format interpretable by an algorithm without
losing significant meaning. Therefore, the selected representation format should align
with the inherent characteristics of the measured data. Employing an appropriate data
representation facilitates the extraction of meaningful features during preprocessing. The
resulting features are, in turn, used to train our models for the detection of dyskinesias. We
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opted for two distinct techniques of data representation that maintain the structure of the
acquired accelerometer recordings.

2.3.1. Semantic Representation: PCA and Biomechanical Features

As movement data is recorded in a three-dimensional space by accelerometers, a
reduction in dimensionality is amenable to visualization and analysis through human
interaction. Given our focus on the alternating hand movements, we assumed that this
periodic movement should be prominent in the data. This unique characteristic provides
an opportunity for the representation of multi-dimensional movement data using semantic
approaches. To reduce the complexity of our data, while still respecting the activity on each
axis, we utilized a PCA.

PCA was applied to project the tri-axial accelerometer data into a single principal
component, yielding a one-dimensional representation of movement over time. This projec-
tion facilitates semantic feature extraction, where distinct movement characteristics can be
interpreted in a way that mirrors clinical assessment. As depicted in Figure 1, this allows
clinicians and researchers alike to identify meaningful signal patterns, such as oscillation
symmetry or amplitude modulation, using a reduced yet expressive representation.

Time (s)

Figure 1. An exemplary segmented measurement. The blue segments have their extremum smaller
than 0 and the orange segments show an extremum larger than 0. This segmentation is used for
feature analysis.

Our semantic feature extraction follows the methodology introduced by Sénchez-
Fernandez et al., who identified 20 biomechanical features as particularly relevant for
characterizing the alternating hand movement task (UPDRS 3.6) [18]. Their analysis,
however, relied on multimodal sensor input (accelerometer, gyroscope, magnetometer).
Since our dataset comprises only accelerometry data, we selected a subset of 9 clinically and
technically interpretable features that can be derived robustly from this modality. These
were selected through expert-driven, domain-specific relevance. The selected features are
as follows:

e Feature for entire measurement:

O Absolute mean of extremum
e  Features for each part:

Number of segments comprising each part
Duration ratio of each part

Mean duration of each part

Interquartile range of each part

Relative maximum mean of each part

Relative maximum interquartile range of each part
Relative minimum mean of each part

Relative minimum interquartile range of each part

OO0 O0OO0OO0OO0OO0O0
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Next, to respect characteristic events of each individual measurement, we divided each
sample into three distinct parts for the beginning, middle, and end. These parts are further
divided into equally enduring segments. Figure 1 shows an example measurement with
segments marked in orange or blue, defined by either the segment’s maxima or minima,
respectively. This segmentation was crucial for capturing temporal variations within the
movement, such as oscillatory or acceleration changes, which are diagnostically relevant in
Parkinson’s disease.

2.3.2. Automatic Feature Extraction

In our alternative representation method, we utilized an automatic time-series feature
extraction tool, further referred to as tsfresh, to automate the complex process of time-series
engineering. Instead of human guidance, the Python library (Version: 0.20.1 on Python 3)
identifies features by considering different algorithms of signal processing and time-series
analysis to extract over 3000 features from temporal structured data [19]. This vast amount
of mostly interpretable features is then systematically reduced through statistical tests.

As the automatically feature extraction can be applied on both the original three-
dimensional as well as the reduced data, we considered three ways of movement data
representation: (1) a fully semantic technique consisting of PCA and biomechanical feature
extraction, (2) the PCA combined with the automatic feature extraction, and (3) automatic
feature extraction only.

2.4. Training of the ML Models

Each of the three representation techniques yields distinctive features for the measured
UPDRS task. A vast amount of these features, especially the numerous automatically
extracted features, are not relevant to our research question. However, to identify an
optimal ML model that maximizes performance based on only meaningful features, we
aimed to determine the best combination of each representation with available models.
The core component of the resulting data pipeline is the classifier, a predefined algorithm
that assigns labels based on the provided features. To identify the classifier’s highest
performance, we integrated every possible combination into a grid search that predicts on
the MJFF dataset.

A grid search is a systemic hyperparameter optimization that finds the optimal con-
figuration of meaningful features, the classifier, and its hyperparameters by training each
model separately [20]. Our implemented grid search used a stratified 10-fold cross valida-
tion prepared for imbalanced data [21]. We considered (1) a feature selector to find the ideal
count of relevant features, (2) an oversampling technique to equalize for underrepresented
labels (SMOTE) [22], and (3) different classifiers with numerate possibilities of their hyper-
parameters. As for the selection of parametric and non-parametric classification algorithms,
we compared the performance of a logistic regression, a k-nearest neighbors’ classifier, a
random forest classifier, a support vector machine, and a gradient-boosting classifier.

2.5. Evaluation of the Resulting ML Models

Next, we determined the ten best-performing combinations of classifiers, selectors,
and samplers for each of the three methods of feature representation on the MJFF dataset.
The grid search results were ranked by the unweighted F; score, calculated as the arithmetic
mean of all per-class Fy scores. By combining precision and recall into a single metric, the F;
score offers a balanced view of the model’s performance across both classes. Although no
consensus exists on metric selection for clinical relevance in this particular task [11,12] a high
Fy score suggests greater reliability in capturing label fluctuations, a critical requirement
for potential therapeutic decision support. In addition to the F; score, the accuracy of each
model’s performance was also computed.
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To ensure robustness of our findings, we conducted a conventional t-test, incorpo-
rating Welch’s modification to accommodate potential variations and to assess signifi-
cant performance disparities among different models. We expressed our outcomes as
mean =+ standard deviation, with a predefined threshold for statistical significance set
atp <0.001.

As a final step, we employed the top 10 models per representation, based on their
unweighted F; performance, and implemented them on our own collected PACMAN
movement data. The assessment of their performance utilized the same metric analysis
and statistical significance to ensure comparability.

3. Results
3.1. The Patient Cohort

Our paper incorporated a total of 27 patients from the LRS dataset, spanning an age
range of 50 to 84 years, with an average age of 67 years (£9 years). We included an average
of 51 dyskinesia measurements (9 measurements) per patient. Additionally, we included
24 patients from CIS-PD, with an average age of 63 years (10 years), ranging from 36 to
75 years. Here, we used 12 dyskinesia measurements (+3 measurements) per patient on
average. Finally, our in-clinic data collection contributed 25 patients, with an average age
of 65 years (£8 years) and a range from 49 to 84 years. The PACMAN dataset incorporates
an average of 3 dyskinesia measurements (£2 measurements) per patient.

3.2. Data Integrity

The presented data sources originate from distinct sites and were designed for different
purposes. Nevertheless, they share comparability in terms of sensor type, demographics,
neurological assessments, and disease-related intention of recording. The populations
depicted in all MJFF studies fall within the same age range and undergo recurring hos-
pital care for therapy adjustments. The types of sensors employed are consistent, as all
studies integrate accelerometers, with both CIS-PD and PACMAN even utilizing Apple
Watch devices.

Given that the MJFF studies involve a considerable number of ambulatory accelerom-
eter recordings without precise physician annotations, our exclusive reliance on supervised
labels was necessary to achieve our goal of identifying the most accurate representation
of movement data for dyskinesia detection in a clinical setting. Consequently, all retained
movement data and its corresponding labels are derived from hospital admittance and
adhere to UPDRS standards.

3.3. Performance on Training Datasets

Figure 2 illustrates the confusion matrix of the leading model for each data repre-
sentation on the MJFF studies. This visualization simultaneously presents the assigned
dyskinesia label and the model’s prediction. Hence, the confusion matrix provides a reliable
means to identify instances when a model incorrectly labeled a class. All depicted models
adequately identified the absence of dyskinesia. However, they encountered challenges in
accurately recognizing dyskinesia.

When it comes to the full evaluation of performance, we ranked the predictive out-
comes for each representation by the unweighted F; score. Here, we achieved peak perfor-
mances of 0.68 with both data representations, employing solely automatically extracted
features and the automatically extracted features on the one-dimensional representation.
The semantic representation using PCA and biomechanical features yielded a slightly lower
performance, registering 0.63 for unweighted F;. Accuracies of all three extraction methods
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were as high as 0.89 for each representation. The top five models per representation are
listed in Tables 1-3.

(@)  Best model using PCA + biomechanical features  (b) Best model using PCA + tsfresh features (€)  Best model using standalone tsfresh features
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Figure 2. Confusion matrix of the best-performing models for each representation method on the

MJFF dataset.
Table 1. Results of top 5 models for representation: PCA and biomechanical features on the
MJFF dataset.
Model
Rank " " Macro Fy Accuracy
Classifier Selector Sampling Score
1 gradient boosted trees (Ir = 1.0) 10 none 0.63 0.87
2 gradient boosted trees (Ir = 1.0) none none 0.62 0.88
3 random forest 5 SMOTE 0.61 0.89
4 gradient boosted trees (Ir = 1.0) none SMOTE 0.60 0.83
5 k-nearest neighbors (nn = 5) 5 none 0.60 0.88

Ir = learning rate, nn = number of neighbors, SMOTE = Synthetic Minority Over-sampling Technique.

Table 2. Results of top 5 models for representation: PCA and tsfresh features on the MJFF dataset.

Rank Model Macro Fy Accuracy
Classifier Selector Sampling Score
1 random forest none SMOTE 0.68 0.88
2 random forest 10 none 0.68 0.88
3 random forest (depth = 5) 10 none 0.67 0.89
4 random forest (depth = 5) none SMOTE 0.67 0.84
5 gradient boosted trees (Ir = 1.0) 10 none 0.66 0.86

Ir = learning rate, SMOTE = Synthetic Minority Over-sampling Technique.

Table 3. Results of top 5 models for representation: PCA and standalone tsfresh features on the

MJFF dataset.
Model
Rank - - Macro Fy Accuracy
Classifier Selector Sampling Score
1 random forest 10 none 0.68 0.88
2 random forest (depth = 5) 10 none 0.67 0.89
3 random forest (depth = none) none SMOTE 0.67 0.88
4 random forest (depth = 5) none SMOTE 0.67 0.83
5 random forest (depth = 5) 5 none 0.66 0.88

SMOTE = Synthetic Minority Over-sampling Technique.

Neither the purely semantic technique, nor the automatic feature extraction, alone
or combined, achieved a significant difference compared to each other. Across all per-
formed combinations, the average unweighted F; yielded scores of 0.53 + 0.05, 0.57 + 0.08,
and 0.57 4 0.08 for PCA with biomechanical features, PCA with feature extraction, and
standalone feature extraction, respectively (mean + standard deviation).

27



Sensors 2025, 25,4514

9of 14

3.4. Generalization into Clinical Setting

While the performance on the public datasets though cross validations might approxi-
mate the generalizability on unseen data, we further tested this claim by utilizing the novel
clinical data collected for this study. Application of the best 10 models per representation
method on the PACMAN validation set yielded nuanced findings. The confusion matrix
of the best model per representation, depicted in Figure 3, shows a similar classification
pattern as on the MJFF studies.

(@)  Best model using PCA + biomechanical features  (b) Best model using PCA + tsfresh features (€)  Best model using standalone tsfresh features

20.4%

14.6%
©) (10)

Precicted tabel

Figure 3. Confusion matrix of the best-performing models for each representation on the
PACMAN dataset.

The top-performing representation for unweighted F; achieved a score of 0.53, uti-
lizing PCA in conjunction with automatically extracted features. Following this was the
semantic approach with a score of 0.48, and the standalone automatically extracted features
ranked the lowest with a score of 0.40. The top five outcomes per representation of our
generalization efforts are detailed in Tables 4-6, including all the parameters employed.

Table 4. Results of top 5 models for representation: PCA and biomechanical features on
PACMAN dataset.

Rank Model Macro Fy Accuracy
Classifier Selector Sampling  Score
1 gradient boosted trees (Ir = 1.0) none SMOTE 0.48 0.54
2 gradient boosted trees (Ir = 1.0) 10 SMOTE 0.47 0.52
3 random forest 10 SMOTE 0.45 0.53
4 gradient boosted trees (Ir = 1.0) 5 none 0.44 0.53
5 gradient boosted trees (Ir = 1.0) 10 none 0.41 0.51

Ir = learning rate, SMOTE = Synthetic Minority Over-sampling Technique.

Table 5. Results of top 5 models for representation: PCA and tsfresh features on PACMAN dataset.

Rank Model Macro Fy Accuracy
Classifier Selector Sampling Score
1 gradient boosted trees (Ir = 1.0) 10 none 0.53 0.56
2 gradient boosted trees (Ir =1.0)  none none 0.44 0.56
3 random forest 5 none 0.42 0.54
4 random forest (depth = 5) 5 none 0.40 0.54
5 random forest (depth = 5) none SMOTE 0.38 0.51

Ir = learning rate, SMOTE = Synthetic Minority Over-sampling Technique.

Overall, the three methods yielded average unweighted F; scores of 0.42 + 0.04,
0.39 £+ 0.06, and 0.36 + 0.02 for PCA with biomechanical features, PCA with auto-
matically extracted features, and automatically extracted features alone, respectively
(mean = standard deviation). Performances of the purely semantic representation were
significantly higher than the automated technique (p < 0.001).
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Table 6. Results of top 5 models for representation: standalone tsfresh features on PACMAN dataset.

Rank Model Macro ¥y Accuracy
Classifier Selector Sampling  Score
1 k-nearest neighbors (nn = 5) 10 none 0.37 0.54
2 random forest 10 none 0.37 0.53
3 random forest (depth = 5) 5 none 0.37 0.53
4 gradient boosted trees (Ir = 1.0) 10 none 0.37 0.49
5 random forest (depth = 5) none SMOTE 0.36 0.52

Ir = learning rate, nn = number of neighbors, SMOTE = Synthetic Minority Over-sampling Technique.

4. Discussion

This paper explores ML models for movement data representation, utilizing two
distinct approaches and their combination. We first determined the top-performing models
on the MJFF datasets and then evaluated their performance on our collected test dataset.
Thereby, we were focusing on the impact of movement data representations and the
generalizability of our resulting models for dyskinesia detection as our central hypotheses.

The results demonstrate how a dimensional reduction in movement data informed
by the nature of the task has a positive impact on performance. Irrespective of whether
combined with semantic or automatic extraction methods, the top 10 performing models
incorporate this transformation when applied on our PACMAN dataset. The optimal
performance is observed when the transformation is combined with automatic features.
Nevertheless, the transformation combined with biomechanical features yielded compara-
ble performance. This finding supports the idea that human-interpretable features enhance
the ability of ML techniques to generalize across movement datasets. This finding confirms
that semantically grounded preprocessing can serve as a safeguard against overfitting
while supporting interpretability, a crucial factor in clinical implementation. The models
using unselected features from a single automatic feature extraction generally show better
results during training on the MJFF datasets but fail on our collected PACMAN data. Likely
due to overfitting, it almost entirely fails to detect dyskinesia labels and assigns only two
labels correctly. This underlines the importance of aligning feature representations with
domain knowledge to improve robustness in real-world deployment.

Comparing the two approaches in detail, we observe that automated feature extrac-
tion (tsfresh) offers a wide array of statistical descriptors that may capture subtle signal
characteristics, which contributes to strong performance on the structured and relatively
homogeneous MJFF dataset. However, this approach appears to be less robust when ap-
plied to the clinically diverse PACMAN dataset, suggesting high sensitivity to variability in
sensor noise, wearing conditions, and patient behavior. In contrast, the semantic representa-
tion consistently yields more stable results, even with limited and heterogeneous data. This
suggests that the semantic approach not only improves interpretability for clinicians but
also enhances robustness against real-world variability, which is critical for generalization
across datasets. Therefore, while automated features may excel in high-data or controlled
settings, semantically grounded representations prove more effective in noisy, low-data
clinical environments, where reliability and explainability are essential.

Further, our analysis aligns closely with the performance reported in the DREAM
Challenge, which aimed to identify LIDs on MJFF datasets resulting in an AUPR of 0.48.
However, the latter study did not evaluate distinct data representations nor test gener-
alization on an independent dataset [9]. Previously, the mentioned studies by Hssayeni
et al. and Pfister et al. report higher performances in dyskinesia detection, but their non-
clinical setups are incomparable in terms of the sensor types used or a non-standardized
assessment of dyskinesia [11,12]. Moreover, almost all the presented papers reveal distinct
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metrics, which are incomparable to each other. As each metric analysis is favorable for the
individual intention, these metrics are a challenge to evaluate in terms of comparability.
To this end, we chose the F; score as the principal metric for performance evaluation, as it
balances precision and recall, two properties particularly important in the clinical context
where both false positives and false negatives can impact therapeutic decisions.

While there is currently no universally accepted threshold for the Fy score in clinical
ML applications, our observed values (MJFF: 0.68; PACMAN: 0.53) indicate a level of
consistency and reliability that supports potential real-world use.

In order to lay the groundwork for ML generalization to work, standardization is
required. First, the evaluative framework of studies working with supervised ML on
movement data should use comparable and clinically relevant metrics. Analyses of medical
data must account for class-specific performance, as predictions for each class need to be
evaluated separately. Overall accuracy, for example, is insufficient in clinical settings, as
it can obscure the detection of relevant disease phenotypes, particularly in imbalanced
datasets. Secondly, the application of standardized neurological assessments, such as the
suggested UPDRS, should be used. While some publications evaluate activities of daily
living [11], these activities are not sufficiently reproducible and only play a minor role in
therapeutic adjustments. These assessments lay the foundation of the task-specific data
labeling and thus are essential for generalizability.

On the contrary, the data collection approach presented in this paper provides a unique
opportunity to acquire standardized clinical assessments of movement distortions over
a two-week period per patient. The dense data quality obtained per patient facilitates
the detection of dyskinesias in a hospital setting enabling early identification of LIDs for
medication adjustments before the patient is discharged.

Regarding clinical implementation of the presented movement data methodology, the
generalizability of the fully semantic representation suggests great opportunities for future
applications of wearables to detect LIDs during clinical stays. Our primary assumption, that
the periodic alternation between supination and pronation of the hand are well projectable
by a simple dimensional reduction, turns out to be valid. Adhering to clinical expertise
and translating it directly into straightforward data representations suitable for machine
learning algorithms significantly influences the final performance outcomes. Although
real-time analysis was not the focus of this study, the short inference time of our trained
models suggests feasibility for future real-time applications, such as adaptive therapy
monitoring during inpatient stays. The dimensionally reduced representations demon-
strated better generalization on the PACMAN dataset compared to the automatic features,
which overfitted on the MJFF dataset. This supports the value of embedding domain
knowledge into preprocessing pipelines, particularly when data availability is limited, a
common challenge in real-world clinical contexts. The results on the PACMAN dataset
further suggest the enormous potential for a combination of both techniques. Combining
task-specific semantic dimensional reduction with automatic feature extraction may offer
the best of both worlds, as this hybrid approach performed best on the PACMAN dataset.
Both techniques are rooted in the assumption that the UPDRS examination, a clinically
validated neurological scoring standard for over 30 years, provides a robust foundation for
interpreting dyskinesia. Accordingly, the semantic pipeline partially mimics a clinician’s
process of evaluating movement patterns. A multidisciplinary approach between clinical
expertise and data science is imperative for a successful application of this technology
into routine.

However, this technology has its limitations for the detection of dyskinesia due to
its unreliable predictive power. The relatively small size of our PACMAN dataset con-
strains the statistical power of our findings and likely contributes to variability in model
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performance. This study was designed as an empirical step towards estimating minimal
data requirements under clinical constraints, but future work must include larger, statisti-
cally powered datasets. Particularly, an expanded data collection of clinically annotated
measurements is essential for tracking LIDs and assisting clinicians in optimizing therapy.
Perhaps even synthetically generated movement data could provide a foundation to train
and optimize models without the extensive need of gathering patients. Furthermore, com-
parability between datasets and standardization plays a pivotal role for the generalizability
and its coherent ability to detect dyskinesias, as stated previously. Also, it remains unclear
if other neurological assessments that are diagnostically relevant for the dyskinesia detec-
tion can be projected by semantic knowledge. This suggestion is also undermined by the
smartwatch’s limitation to detect movement of fingers or the hand. Nevertheless, the out-
comes of this study demonstrate potential for the development of robust decision-support
systems grounded in semantic principles, particularly in the analysis of clinically recorded
movement data.

5. Conclusions

This paper presents a unique opportunity to gather standardized clinical assessments
of movement distortions over a two-week period per patient, facilitating enhanced dyski-
nesia detection within a hospital setting. The utilization of inbuilt accelerometers in smart
watches provides a stable and convenient solution to track movement distortions in hospi-
talized patients. Our investigation has identified objective movement data representations
conducive to dyskinesia recognition and highlighted the semantic impact on sensor data
analysis, especially when generalizing onto foreign datasets. Notably, semantic feature
representations demonstrated more robust performance than automated features when
applied to real-world clinical data. This robustness stems from their interpretability and
alignment with established clinical rating schemes. The results suggest that semantically
grounded preprocessing may offer a critical advantage in small-data or high-variability
scenarios. Yet, further research with a larger cohort and standardized labeling protocols is
essential to optimize therapy for levodopa-induced dyskinesias. The results of this work
provide evidence of feasibility, suggesting that technology-based measurements have the
potential to serve as supportive tools for comprehending symptom fluctuations during
clinical practice.

Author Contributions: Conceptualization, AJ.W., QR.Z., S.S., A.D., M.P-N., C.L.,, EU. and C.G.;
methodology, A.J.W. and C.G.; software, Q.R.Z., S.S., C.G. and A.J.W,; validation, AJ.W. and C.G.;
formal analysis, AJ.W. and C.G.; investigation, A.].W.; resources, A.J.W.; data curation, A.JW,;
writing—original draft preparation, A.J.W.; writing—review and editing, A.JW., QR.Z,,S.S., A.D.,
M.P-N., C.L., EU. and C.G.; visualization, A.J.W.; supervision, C.G.; project administration, A.J.W.;
funding acquisition, not applicable. All authors have read and agreed to the published version of
the manuscript.

Funding: No financial support was received for the preparation of this manuscript. Apple Inc.
provided the Apple Watch devices for the research. Apple was not involved in the design of the
research, nor was it involved in the collection, analysis, or interpretation of the research data, or the
content of this or any related publication. We acknowledge financial support from the Open Access
Publication Fund of UKE—Universitétsklinikum Hamburg-Eppendorf.

Institutional Review Board Statement: Participants in the study (PACMAN) granted informed
consent. All procedures involving human participants adhered to the ethical standards of the
institutional research committee and were in accordance with the 1964 Helsinki Declaration and its
subsequent amendments or comparable ethical standards. The collection of patient measurements
received approval from the Ethics Commission of the Arztekammer Hamburg under the ID 2022-
100846-BO-ff.

31



Sensors 2025, 25, 4514 13 of 14

Informed Consent Statement: Written informed consent was obtained from all subjects involved in
the study (PACMAN).

Data Availability Statement: The code generated during the current study is publicly available in
the repository of the University of Hamburg, (http://doi.org/10.25592 /uhhfdm.14189 (accessed on
16 July 2025) since 18 July 2025.

Acknowledgments: The authors extend their appreciation to the Michael J. Fox Foundation for
Parkinson’s Research for generously providing access to the datasets associated with the Levodopa
Response Study and the Clinician Input Study to the scientific community. A.J.W. expresses his
gratitude to Sara Tiedemann for her valuable contributions during the manuscript preparation.
During the preparation of this work the authors used DeepL Translator and ChatGPT 4o in order to
enhance the language and style of specific sections. After using these tools, the authors reviewed and
edited the content as needed and take full responsibility for the content of the publication.

Conflicts of Interest: The authors declare that they have no competing interests.

Abbreviations

The following abbreviations are used in this manuscript:

UKE University Medical Center Hamburg-Eppendorf
PCA Principal Component Analysis

tsfresh Time-Series Feature Extractors

LID Levodopa-Induced Dyskinesia

PD Parkinson’s Disease

MJFF Michael J. Fox Foundation

UPDRS Unified Parkinson’s Disease Rating Scale
LRS Levodopa Response Study

CIS-PD Clinician Input Study-Parkinson’s Disease
PKB Parkinson-Komplexbehandlung

PACMAN  Parkinson’s Clinical Movement Assessment
FHIR Fast Healthcare Interoperability Resources
ML Machine Learning

SMOTE Synthetic Minority Over-Sampling Technique
AUPR Area Under the Precision-Recall Curve

DREAM Digital Biomarker Evaluation and Analysis for Mobile Health Challenge
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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
Merkmalsrdume, orientiert an drztlicher Beobachtungslogik, eine bessere Generalisierbarkeit
auf klinisch fremde Daten ermoglichen als rein datengetriebene Verfahren.

Die Grundlage bildeten zwei 6ffentliche Datensétze sowie ein eigenstindig erhobener
klinischer Datensatz mit standardisierten klinischen Labels. Verglichen wurden zwei
Représentationsstrategien: (1) eine semantische Methode mit dimensionaler Reduktion und
biomechanischen Merkmalen sowie (2) eine automatisierte Merkmalsextraktion. Die Modelle
wurden auf den oOffentlichen Daten trainiert und anschlieBend unverdndert auf den eigenen
klinischen Datensatz iibertragen. Die Leistungsbewertung erfolgte mittels ungewichtetem Fi-
Score.

Im Trainingssetting erreichten automatisierte Verfahren Fi-Werte von bis zu 0,68,
wihrend die semantische Methode 0,63 erzielte. In der externen klinischen Validierung
hingegen zeigte sich eine hybride Strategie als am leistungsféhigsten (F1 = 0,53), gefolgt von
der semantischen (F; = 0,48) und der rein automatisierten Methode (F1 = 0,37). Die
Unterschiede waren statistisch signifikant (p <0,001).

Die Ergebnisse belegen, dass klinisch fundierte Représentationen zu einer héheren
Robustheit und Interpretierbarkeit fiihren. Damit liefern kontinuierlich aufgezeichnete,
semantisch  aufbereitete Sensorsignale eine tragfihige Grundlage fiir zukiinftige
Entscheidungsunterstiitzungssysteme zur individualisierten Therapieanpassung bei Parkinson.
Firr eine breite klinische Implementierung sind jedoch multizentrische Studien und
standardisierte Protokolle erforderlich.

Die in dieser Arbeit entwickelten Methoden bilden bereits die Grundlage fiir 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 Fi-score.

In training, automated methods achieved Fi 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 (Fi = 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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S Abkiirzungsverzeichnis

UKE
PCA

tsfresh
LID

PD
MIJFF
UPDRS

LRS
CIS-PD
PKB
PACMAN
FHIR

ML
SMOTE
AUPR

DREAM

Universitdtsklinikum Hamburg-Eppendorf
Hauptkomponentenanalyse (Principal Component
Analysis)

Time-Series Feature Extractors-Bibliothek (Python)
Levodopa-induzierte Dyskinesie

Morbus Parkinson (Parkinson’s Disease)

Michael J. Fox Stiftung

Unified Parkinson’s Disease Rating Scale (Skala zur
Bewertung der Parkinson-Krankheit)

Levodopa Response Study (Datensatz)

Clinician Input Study (Datensatz)
Parkinson-Komplexbehandlung

Parkinson’s Clinical Movement Assessment (Datensatz)
Fast Healthcare Interoperability Resources (Standard fiir
Gesundheitsdaten-Interoperabilitit)

Maschinelles Lernen

Synthetic Minority Over-Sampling Technique

Flache unter der Prazisions-Recall-Kurve (Area Under
the Precision-Recall Curve)

Digital Biomarker Evaluation and Analysis for Mobile
Health Challenge (Studie)
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