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Zusammenfassung

Chronische Krankheiten sind in den Industrielandern ein zunehmend haufiges Krankheitsbild. Die
Krankheiten entwickeln sich oft schleichend und die Patienten leiden ein Leben lang unter den
Auswirkungen. Fur die Behandlung der Krankheiten ist es wichtig, dass diese moglichst friihzeitig
erkannt werden, damit MaBnahmen ergriffen werden konnen, um die Krankheit zu bekampfen oder
die Symptome zu lindern. Da aber nicht jeder Mensch regelmaRig zum Arzt geht und sich die
Krankheiten oft schleichend entwickeln, wird die Erkrankung haufig erst spat erkannt.

Hidden non-Markovian Models sind Modelle, die entwickelt wurden, um das Verhalten partiell
beobachtbarer Systeme zu analysieren. Diese Systeme sind Systeme, die Ausgaben erzeugen, welche
von aulen sichtbar sind. Jedoch ist der innere Zustand des Systems verborgen. Hidden non-
Markovian Models ermoglichen die Analyse der inneren Zustdnde aufgrund der von aufien
beobachteten Ausgaben.

In dieser Arbeit wird ein Patient als partiell beobachtbares System aufgefasst und die Ausgaben des
Systems sind die Symptome einer chronischen Krankheit. So sollen Hidden non-Markovian Models
angewendet werden, um aufgrund der beobachteten Symptome auf ein Krankheitsstadium des
Patienten zu schlieBen. Krull [1] konnte bereits zeigen, dass sich mit Hilfe dieser Modelle der Verlauf
fiktiver Krankheiten analysieren |dsst. Das Ziel dieser Arbeit ist es, Hidden non-Markovian Models zur
Analyse realer Krankheiten anzuwenden. Daflir werden Diabetes und Demenz betrachtet. Zunachst
werden Symptome recherchiert, die auf die Krankheiten und deren Stadien hindeuten. Basierend
darauf wird ein fiktiver Krankheitsverlauf simuliert mit dem Daten fiir die Symptome erzeugt werden.
Fir die Analyse werden Hidden non-Markovian Models konstruiert, mit denen die simulierten
Symptome eingelesen und analysiert werden kénnen. Als Ergebnis der Berechnung soll der Verlauf
der Krankheit korrekt rekonstruiert werden.

Die Arbeit soll neue Anwendungsgebiete fiir Hidden non-Markovian Models untersuchen. Daher
werden Annahmen getroffen, die die Betrachtung der Krankheit vereinfachen. Es wird mehr Wert
darauf gelegt die Moglichkeiten von Hidden non-Markovian Models zu untersuchen als darauf, die
Krankheiten moglichst realistisch zu untersuchen.

Im Ergebnis kann der Krankheitsverlauf flir Diabetes mit dem entwickelten Modell rekonstruiert
werden, jedoch kommt es mit fortschreitendem Krankheitsstadium zunehmend zu Abweichungen.
Das Ziel in 80% der Falle eine korrekte Rekonstruktion des gesamten Krankheitsverlaufs zu erzielen,
wird nicht erreicht. In den Experimenten werden verschiedene Einflussfaktoren des Modells
untersucht und analysiert wie die Ergebnisse verbessert werden kdnnen. Das entwickelte Modell fir
die Analyse von Demenz kann die untersuchten Symptome zum Teil korrekt rekonstruieren. Fiir eine
Verbesserung des Modells sind jedoch weitere Experimente notwendig.

Zum Schluss werden die erzielten Ergebnisse zusammengefasst und ein Ausblick auf mogliche
weitere Schritte gegeben.



Abkiirzungsverzeichnis

AAL Ambient Assisted Living, deutsch: altersgerechte Assistenzsysteme

fTyp2 Friher Typ-2-Diabetes

HMM Hidden Markov Model, deutsch: verborgenes Markovmodell

HnMM Hidden non-Markovian Model, deutsch: verborgenes nicht-markovsches Modell
IFG Gestorte Niichternglukose

IGT Gestorte Glukosetoleranz

MS Metabolisches Syndrom

sTyp2 Spater Typ-2-Diabetes
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1. Einfiihrung

1.1 Hintergrund und Motivation

Hidden non-Markovian Models (HnMMs) sind mathematische Modelle zur Analyse partiell
beobachtbarer Systeme. Sie ermoglichen Rickschliisse auf den inneren Zustand eines Systems
aufgrund von Faktoren, die von auRen beobachtbar sind. Dies kdnnen zum Beispiel Patienten sein,
deren Symptome bekannt sind, das Stadium oder die Art ihrer Krankheit jedoch nicht. Krull et. al. [1]
konnten bereits zeigen, dass sich Hidden non-Markovian Models eignen, um fiir einen gegebenen
Verlauf von Symptomen die wahrscheinlichste Krankheit zu ermitteln. Diese Arbeit ist von der
Analyse fiktiver Krankheiten ausgegangen. Es ist sinnvoll diese Modelle nun auf reale Krankheiten mit
realen Symptomen anzuwenden, um in weiteren Schritten die moégliche Anwendung der Modelle auf
reale Patientendaten zu priifen.

Chronische Krankheiten sind eine zunehmend héaufige Todesursache in Industrielandern. Fir die
effektive Behandlung chronischer Krankheiten ist es wichtig diese frihzeitig zu erkennen und das
Stadium des Patienten zu bestimmen. Die Erkrankungen zeichnen sich durch einen langen Verlauf
der Krankheit aus. Daher werden viele Patientendaten Uber einen groflen Zeitraum gesammelt. Fasst
man den Patienten als partiell beobachtbares System auf, eignen sich HnMMs daher fiir die Analyse
der Patientendaten. In dieser Arbeit sollen daher HnMMs angewendet werden, um den Verlauf
chronischer Krankheiten zu analysieren. Dabei werden Demenz und Diabetes betrachtet. Auf diese
Weise werden neue Anwendungsgebiete fir HnMMs untersucht und bei erfolgreicher weiterer
Forschung kdnnten diese Modelle in Zukunft angewendet werden, um die Friherkennung von
Krankheiten zu unterstiitzen.

1.2 Ziel

Das Ziel dieser Arbeit ist es, Modelle zu definieren, die die Friiherkennung von Diabetes und Demenz
fir gegebene Patientendaten unterstiitzen und die auf ihre reale Anwendbarkeit getestet werden
kénnen.

Die entwickelten Modelle werden anhand fiktiver Patientendaten getestet, um den Nutzen bei der
Diagnose des Krankheitsverlaufs sicherzustellen. Dabei sollen die Modelle in mindestens 80% der
Falle den korrekten Krankheitsverlauf als den Wahrscheinlichsten ermitteln, um als erfolgreich zu
gelten.

1.3 Aufgaben

Im ersten Schritt zur Erreichung der Ziele miissen Symptome der Krankheiten recherchiert werden,
die fiir die Analyse geeignet sind. Diese Symptome werden fiir die Erzeugung der Patientendaten,
sowie im nachsten Schritt fir die Analyse des Krankheitsverlaufs genutzt.

Da keine realen Patientendaten vorliegen, wird ein Programm geschrieben, welches fiktive Daten
eines Krankheitsverlaufs erzeugt. Daflir wird das Simulationsprogramm AnylLogic benutzt, mit dem
ein Modell erstellt wird, welches den Krankheitsverlauf eines Patienten simuliert und in



regelmaligen Abstinden Werte fir die Symptome erzeugt. So kdénnen etwa regelmaRige
Arztbesuche simuliert werden, bei denen die Symptome Uberprift und protokolliert werden.

Fir die Analyse der erzeugten Daten werden Hidden non-Markovian Models konstruiert, mit denen
von den Symptomen auf die Krankheit, bzw. deren Stadien geschlossen werden kann. Fir die
Berechnung wird ein C++ Programm genutzt, welches die erzeugten Daten einliest und den
wahrscheinlichsten Verlauf der Krankheit berechnet. Fir die Experimente werden mit Anylogic
mogliche Krankheitsverldufe simuliert. Fiir jeden Simulationslauf werden die Krankheitsstadien mit
ihren Zeitpunkten und die ermittelten Symptome gespeichert. Aus dem Verlauf der ermittelten
Symptome werden mit den entwickelten Modellen die wahrscheinlichsten Pfade fir den Durchlauf
der verschiedenen Krankheitsstadien berechnet. Die Berechnung kann dann mit den tatsachlichen
Stadien wahrend des Simulationslaufs verglichen werden, um das Ergebnis zu Gberpriifen. Mit den
Modellen werden Experimente durchgefiihrt, die den Einfluss verschiedener Symptome und von
Simulationsvariablen auf das Ergebnis zeigen. SchlieBlich wird anhand der durchgefiihrten Versuche
Uberprift, ob das Ziel der Arbeit erreicht werden konnte und ein Fazit gezogen.

1.4 Abgrenzung

Eine Krankheit muss bestimmte Kriterien erfiillen, um sich fir die Analyse mit HnMMs zu eignen. Bei
der Analyse wird der Verlauf der Patientendaten genutzt, aus dem auf das Stadium der Krankheit
geschlossen wird. Daflir ist es notig, dass die Krankheit Patientendaten erzeugt, also Uberhaupt
Symptome vorliegen, die den beobachteten Teil des Systems darstellen. Weiterhin ist das Vorgehen
nur sinnvoll, wenn Symptome nicht eindeutig auf ein Krankheitsstadium hinweisen. Wenn
beispielsweise ein Wert fir ein Symptom in verschiedenen Stadien auftreten kann. Gibt es ein
Symptom, das eindeutig das Stadium einer Krankheit, bzw. die Krankheit selbst bestimmt, dann ist
die Analyse mit Hilfe von HnMMs in diesem Fall nicht sinnvoll, da es keinen verborgenen Teil des
Systems gibt. In diesem Fall ist die Schlussfolgerung vom auftretenden Symptom auf die Krankheit
eindeutig.



2 Grundlagen

2.1 Hidden Markov Models und Hidden non-Markovian Models

Hidden Markov Models (Abk.: HMM, deutsch: verborgene Markovmodelle) sind Modelle, die dazu
dienen partiell beobachtbare Systeme zu analysieren. Im Inneren basiert das Hidden Markov Model
auf einer Markovkette. Bei einem Hidden Markov Model sind die Zustande der Markovkette die
yversteckten” inneren Zustande. Das System erzeugt dabei abhdngig von den inneren Vorgangen
Symbole, die von auBen beobachtbar sind. Mit Hilfe dieser Symbole lassen sich Riickschliisse auf die

inneren Zustdande des Systems schlieBen. Ein Hidden Markov Model besteht aus einem 5-Tupel
A=(S;V; A B; m).

o S ={s;;...;s,}ist die Menge der verborgenen Zustinde des Systems.

o V ={vy,v,,.., 0y} ist das Alphabet der méglichen Ausgabesymbole.

o A= {aij} ist eine Matrix mit den Wahrscheinlichkeiten fiir die einzelnen Uberginge
zwischen den inneren Zustdnden. Dabei steht a;; fur die Wahrscheinlichkeit vom Zustand s;
in den Zustand s; zu wechseln.

e B= {bij} ist eine Matrix mit den Wahrscheinlichkeiten fir die Ausgabe der einzelnen
Ausgabesymbole aus dem Alphabet V. b;; ist die Wahrscheinlichkeit, dass in Zustand s; das
Symbol v; erzeugt wird.

o I[l={m,m,, .., my} ist ein Vektor mit Zustandswahrscheinlichkeiten. m; gibt die
Wabhrscheinlichkeit fiir den Zustand s; an.

Fir eine gegebene Folge von Ausgabesymbolen O = {0;,0,,..,0,} mit 0;€V kann die
Wahrscheinlichkeit P berechnet werden, mit der das System diesen Pfad erzeugt. Die Sequenz von
Ausgabesymbolen wird als Spur bezeichnet. Die Abfolge von Systemzustdnden, die zu dieser Spur
gefiihrt hat ist der Pfad.

Da ein HMM im Inneren auf einer Markovkette basiert, sind fiir die Ubergangswahrscheinlichkeiten
zwischen den Zustdanden ausschliellich exponentialverteilte Wahrscheinlichkeiten maoglich. Um
diesen Nachteil zu Uberwinden wurden in der Vergangenheit Hidden non-Markovian Models
(HnMMs) vorgestellt [2]. Diese ermdglichen die Abbildung von diskreten stochastischen Modellen
(DSM) und kdénnen somit flexibler reale Systeme darstellen. Durch die Verwendung von DSM lassen
sich zum Beispiel verschiedene Wahrscheinlichkeitsverteilungen modellieren. Die meisten realen
Systeme lassen sich nicht mit ausschliellich exponentialverteilten Wahrscheinlichkeiten modellieren.
Daher eignen sich HMMs nicht fiir die Modellierung solcher Systeme. HnMMs |6sen dieses Problem
durch die Kombination von DSM und HMM und ermoéglichen so die Verwendung weiterer
Wahrscheinlichkeitsverteilungen. Die Uberginge zwischen verschiedenen Krankheitsstadien sind im
Allgemeinen nicht exponentialverteilt und missen mit anderen Wahrscheinlichkeitsverteilungen
realisiert werden. Daher werden in dieser Arbeit HnMMs verwendet, um den Verlauf von
Krankheiten zu modellieren.



2.2 Analysemethoden fiir Hidden non-Markovian Models

Die Analysemethoden von Hidden Markov Models beruhen im Wesentlichen auf einer Berechnung
der Wahrscheinlichkeit eines Pfades. In diesem Abschnitt werden die Methoden Decoding und
Evaluation kurz erldutert, die in dieser Arbeit Anwendung finden. Weitere Informationen hierzu sind
in [2] und [3] nachzulesen.

Beim Decoding wird der wahrscheinlichste Pfad fiir eine gegebene Spur gesucht. Die Berechnung
findet mit Hilfe von Proxeln statt. Die Bezeichnung Proxel steht fiir ,probability element” oder
deutsch ,,Wahrscheinlichkeitselement”. Diese Methode wurde von Horton entwickelt und eignet sich
zur Analyse von HnMMs [1][4]. Fir die Berechnung der Wahrscheinlichkeiten wird zunachst die
gegebene Spur eingelesen. Fir jeden Zeitschritt werden die ausgegebenen Symbole analysiert und
die Wahrscheinlichkeit fir jeden Pfad berechnet, der die Symbole erzeugt haben kann. Auf diese
Weise wird die gesamte Spur verarbeitet. Pfade, deren Wahrscheinlichkeit aufgrund der
ausgegebenen Symbole auf 0 sinkt, konnen verworfen werden. Auf diese Weise ist das Ergebnis der
Berechnung die Wahrscheinlichkeit fir jeden moglichen Pfad, der zur gegebenen Spur gefiihrt haben
kann. Daraus kann dann der wahrscheinlichste Pfad ermittelt werden, der die Spur erzeugt hat. In
dieser Arbeit wird dieses Ergebnis dann mit dem tatsachlichen Pfad, der die Spur erzeugt hat
verglichen um die Qualitdt des Modells zu Uberpriifen. Die Speicherung aller moglichen Pfade
ermoglicht es, nicht nur den wahrscheinlichsten Pfad zu Uberpriifen, sondern beispielsweise auch
einen Mittelwert aus den wahrscheinlichsten Pfaden zu analysieren.

Mit der Evaluation wird die Wahrscheinlichkeit gesucht, mit der ein gegebenes Modell A eine Spur O
erzeugt hat. Dafiir existiert beispielsweise der Forward-Algorithmus, der die Spur iterativ abarbeitet
und fir jedes Element die Wahrscheinlichkeit des Pfades bis zu diesem Punkt berechnet. Mit der
Berechnung des letzten Elements erhalt man die Wahrscheinlichkeit fir die Spur. Die Evaluation wird
zum Beispiel angewendet, um das Modell zu ermitteln, welches einen Pfad erzeugt hat. Dafiir wird
die Wahrscheinlichkeit einer Spur fiir verschiedene Modelle berechnet und so das Modell bestimmt,
dass am wahrscheinlichsten die gegebene Spur erzeugt hat.

2.3 Aufbau von Hidden non-Markovian Models zur Analyse von
Krankheiten

Fir die Analyse von chronischen Krankheiten wird der Patient als das zu untersuchende System
betrachtet. Die Krankheit ist der verborgene Teil des Systems. Dieser Teil ist unbekannt und kann von
auBen nicht direkt betrachtet werden. Bei der Analyse mit Hilfe von HnMMs wird von Eigenschaften,
die von aullen beobachtbar sind auf die inneren Zustdande geschlossen. Symptome wie gemessene
Blutwerte kdnnen zum Beispiel den beobachtbaren Teil des Systems darstellen. Aus einer Sequenz
von Blutwerten soll dann mit Hilfe von HnMMs auf die inneren Zustande, also die Krankheitsstadien,
die durchlaufen wurden geschlossen werden. Die Blutwerte sind in diesem Beispiel die
Ausgabesymbole des Systems, die Sequenz der Blutwerte ist die Spur und die Abfolge der
Krankheitsstadien der Pfad. Durch diese Methoden lassen sich die Stadien der Krankheit unter
Bericksichtigung des Verlaufs der Symptome ermitteln. Das ist sinnvoll, wenn die Symptome nicht
eindeutig auf ein Krankheitsstadium hindeuten, sondern in verschiedenen Phasen der Erkrankung
auftreten konnen. Durch den Einsatz von HnMMs werden so Hintergriinde ermittelt, die sonst nicht
direkt ersichtlich sind.



Fiir den Aufbau eines HnMMs und der Analyse mit Hilfe von Proxeln missen zunachst alle Zustdande
erfasst werden, in denen sich ein Patient befinden kann. Diese Zustdnde bilden den Zustandsraum S
des Hidden non-Markovian Models. Weiterhin werden Zustandsiibergdnge definiert, die die
Wahrscheinlichkeiten fiir den Wechsel zwischen den Zustanden angeben. Die Wahrscheinlichkeiten
entsprechen der Matrix A des Modells. Die moglichen Werte fiir die Symptome bilden das Alphabet
V und die Wahrscheinlichkeiten fir deren Ausgaben werden in der Matrix B definiert. Mit diesen
Informationen wird das HnMM definiert, welches dann zur Analyse der Spur dient.

2.4 Diabetes mellitus

Die Informationen in diesem Abschnitt stiitzen sich in erster Linie auf das , Diabetes-Handbuch” von
Hien et. al. in der 7. Auflage aus dem Jahr 2013 [5].

Der Diabetes mellitus ist eine Stoffwechselkrankheit, bei der verschiedene Formen unterschieden
werden. Der Typ-1-Diabetes und der Typ-2-Diabetes sind dabei die haufigsten Auspragungen der
Krankheit. Beide Typen haben dhnliche Symptome. In dieser Arbeit wird jedoch der Typ-2-Diabetes
mellitus betrachtet. Dieser entwickelt sich meist schleichend und verschiedene Symptome deuten
auf die Entwicklung hin, daher eignet er sich zur Analyse mit Hilfe von HnMMs.

Beim Typ-2-Diabetes mellitus entwickelt der Kérper mit der Zeit eine Insulinresistenz. Dadurch steigt
der Glukosespiegel im Blut und die Insulinproduktion wird erhéht. Durch die Uberproduktion fillt die
Leistungsfahigkeit der insulinproduzierenden B—Zellen langsam ab, wodurch die ausgeschittete
Insulinmenge wieder sinkt und der Insulinmangel noch verstarkt wird [5].

Die Symptome deuten nicht eindeutig auf die Erkrankung hin. Durch die schleichende Entwicklung,
wird die Krankheit dadurch oft im Rahmen anderer Untersuchungen diagnostiziert. Fir die Diagnose
werden verschiedene Werte berticksichtigt und flir die endgiiltige Klassifikation muss mehrfach ein
erhohter Blutzuckerwert gemessen werden.

In dieser Arbeit werden die folgenden Symptome zur Analyse der Krankheit betrachtet:

e Zunahme des Bauchumfangs
e Triglyzeridwerte

e HDL-Cholesterin

e Systolischer Blutdruck

e Diastolischer Blutdruck

e  Glukosewerte im Blutplasma
o Glukosewerte im Vollblut

Der Diabetes mellitus wird fiir diese Arbeit in 5 Phasen unterteilt. Zundchst befindet sich der Patient
im ,normalen” gesunden Zustand. Die nachste Stufe ist das Metabolische Syndrom (MS) mit einer
Zunahme des Bauchumfangs, erhohten Triglyzerid- und Cholesterin-Werten, sowie einem erhéhtem
Blutdruck. Das Metabolische Syndrom ist eine Phase, die sehr hdufig im weiteren Verlauf zu einem
Diabetes mellitus flihrt. Darauf folgt eine gestoérte Glukosetoleranz (IGT) oder auch gestorte
Niichternglukose (IFG). Diese Phase wird durch weiter steigende Glukosewerte gekennzeichnet.
Danach folgt schliefSlich der Diabetes mellitus zunachst in einer frihen und dann in einer spaten
Phase.

-10 -



2.5 Altersgerechte Assistenzsysteme

Als altersgerechte Assistenzsystem (Abk.: AAL von engl.: Ambient Aissted Living) werden Systeme
bezeichnet, die dltere oder benachteiligte Menschen im Leben unterstitzen. In dieser Arbeit geht es
um AAL-Systeme, die die Aktivitditen eines Menschen innerhalb seiner Wohnung oder eines Heims
erfassen und auswerten kdnnen. So kann zum Beispiel der Ressourcenverbrauch von Wasser und
Strom einer Person erfasst und gespeichert werden. In dieser Arbeit wird davon ausgegangen, dass
die Position und die Bewegung einer Person erfasst werden konnen, indem Raumwechsel registriert
und protokolliert werden. Diese Daten konnen zum Beispiel durch Bewegungsmelder erfasst werden
oder durch die Annahme, dass sich die Person in dem Raum befindet, in dem eine Ressource
verbraucht wird, bzw. ein Ressourcenverbrauch in dem Raum stattfindet, in dem sich die Person
befindet.

Die Bewegungsdaten kdnnen als Sequenz von Daten aufgefasst werden, die liber einen langeren
Zeitraum gesammelt werden. Diese Daten eignen sich zur Analyse mit Hilfe von HhMMs, denn mit
ihnen kann ein mogliches ,verstecktes” Verhalten, dass nicht auf den ersten Blick ersichtlich ist
aufgedeckt werden. Der Vorteil dieser Methode ist, dass sich die Bewegungsdaten mit
vergleichsweise wenig Aufwand flir den Patienten sammeln lassen. Der Patient kann sich wie
gewohnt in seiner Wohnung bewegen und es ist kein Arztbesuch nétig, bei dem mogliche Symptome
Uberpruft werden.

2.6 Demenz

Demenz ist ein Syndrom, bei dem es zu einer Einschrankung der kognitiven Fahigkeiten einer Person
kommt. Sie kann durch einen Abbau der Hirnsubstanz oder in Folge anderer Krankheiten, wie
Alkoholabhdngigkeit oder Mangelerndhrung auftreten [6]. Bei Demenz werden das
Erinnerungsvermogen, Denken wund die Orientierung eines Patienten beeinflusst. Diese
Beeintrachtigungen fiihren zu Symptomen, die sich aus dem Verhalten des Patienten ableiten lassen.
Daher soll in dieser Arbeit versucht werden Symptome anhand des Alltagsverhaltens eines Patienten
zu erkennen.

Die Symptome entwickeln sich schleichend und die Krankheit ist chronisch. Daher konnen viele Daten
Uber einen ldangeren Zeitraum gesammelt werden und der Verlauf eignet sich fiir die Analyse mit
Hilfe von HnMMs. Im Gegensatz zur Diabetes soll bei Demenz nicht direkt auf die Krankheit, sondern
auf die Symptome geschlossen werden. Da sich die Symptome nicht direkt messen lassen, wie etwa
durch Blutwerte, ist fir die Analyse ein Arztbesuch nicht zwingend erforderlich. Letztlich muss das
Verhalten des Patienten im Alltag untersucht werden. Hierfiir werden in dieser Arbeit altersgerechte
Assistenzsysteme (Ambient Assissted Living, Abk.: AAL) vorausgesetzt. Flir den Patienten hat diese
Methode den Vorteil, dass keine regelmaRigen arztlichen Untersuchungen nétig sind. Der Patient
bewegt sich nur in seinem gewohnten Umfeld und die gesammelten Daten dienen zur Analyse der
Symptome.
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Symptome fiir Demenz, die sich besonders gut anhand der Bewegung einer Person ablesen lassen
sind:

e Schlafstérungen
e Apathie
e QOrientierungslosigkeit, Herumirren

Daher sollen diese Symptome in dieser Arbeit analysiert werden.
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3 Konzeptueller Aufbau der Modelle

3.1 Diabetes mellitus

In Kapitel 2 wurden Symptome beschrieben, die auf einen Diabetes mellitus hindeuten. In diesem
Kapitel wird nun erklart wie die Symptome fiir das Erzeugen der Patientendaten und die Analyse des
Krankheitsverlaufs genutzt werden.

3.1.1 Aufbau des Erzeugermodells
Fir diese Arbeit liegen keine realen Patientendaten vor. Bevor Daten mit Hilfe des HnMM analysiert
werden kdnnen, missen daher fiktive Daten generiert werden.

Flr das Erzeugen der Testdaten wird mit Hilfe der Simulationssoftware AnylLogic ein Modell erstellt,
das die einzelnen Phasen durchlduft. In bestimmten Abstanden werden Werte fiir die untersuchten
Symptome erzeugt. Die Wahrscheinlichkeit der Werte ist dabei von der aktuellen Krankheitsphase
abhidngig. Die Abstande fiir das Erzeugen der Werte entsprechen den Intervallen, in denen ein
Patient zum Arzt geht und sich auf die entsprechenden Symptome untersuchen ldsst. Der Verlauf
dieser Werte soll spater mit Hilfe von HnMMs ausgewertet werden.

Fir die Analyse mit einem Hidden non-Markovian Model miissen die Ausgabesymbole fiir die
Symptome auf eine begrenzte Anzahl reduziert werden. Dafir werden die moglichen Werte der
Wahrscheinlichkeitsverteilungen in Bereiche eingeteilt. Nachdem ein zufilliger Wert nach der
entsprechenden Verteilung erzeugt wurde, wird er einem Bereich zugeordnet. Die Ausgabe des
AnylLogic-Modells hat so eine begrenzte Anzahl von Symbolen. Das Programm erzeugt Log-Dateien
der Form ,Zeitschritt Symptom_Bereich”. Abbildung 1 zeigt erzeugte Daten fiir die ersten drei
Zeitschritte. In jedem Schritt werden die Symptome Bauchumfang und HDL-Cholesterin ermittelt. Der
Wert fur HDL-Cholesterin liegt zum Zeitpunkt 1.0 beispielsweise zwischen 40 und 50 mg/dl. Fur die
wahrscheinlichsten Werte werden die moglichen Ausgaben in Bereiche eingeteilt. Die Grenzbereiche
werden dann wie zum Start der Ausgabe mit ,Bauch_<80“ als keiner als, bzw. groRer als Werte
angegeben.

Bauch <80
HDL. 30-40
Bauch 80-85
HDL. 40-50
Bauch 80-85
HDL 30-40
Eauch 85-90
HDL. 40-50

[ P R R N L= ]
[ T v T s Y Y i Y i O o A o

Abbildung 1: Diabetes-Spur
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Fir das Modell, das die fiktiven Patientendaten erzeugt sind die folgenden Parameter definierend:

e Simulationszeit

e Zeitliche Abstdnde fir die Erzeugung von Patientendaten

e Anzahl der Symptome

e Wahrscheinlichkeiten fur die Werte jedes Symptoms in jeder Krankheitsphase
e Wertebereiche fir die erzeugten Symptom-Werte

e Dauer der Phasen

Diese Parameter konnen verdndert werden, um unterschiedliche Daten fiir die Symptome zu
erhalten. Die Veranderung dieser Parameter und ihr Einfluss auf eine erfolgreiche Analyse wird
wahrend der Experimente untersucht.

Als Ausgabe erzeugt das Programm eine Spur wie in Abbildung 1 dargestellt und eine Datei mit den
Zeitpunkten, zu denen ein Wechsel der Krankheitsphase stattfand. Mit Hilfe dieser Datei kann nach
der Rickrechnung Uberpriift werden, ob der korrekte Pfad als der wahrscheinlichste ermittelt wurde.

3.1.2 Bestimmung der Parameter

Fir diese Arbeit wird der Verlauf des Diabetes mellitus in flinf Phasen unterteilt. Zu Beginn der
Simulation ist der Patient im Zustand ,,Normal“, welcher einem gesunden Menschen entspricht. Das
nachste Stadium ist das metabolische Syndrom, ein Stadium das im weiteren Verlauf des Lebens
haufig zu Diabetes fuhrt. Mit fortschreitendem Krankheitsverlauf folgen darauf eine gestorte
Nichternglukose (IGT) und schlieBlich der Diabetes mellitus, der in eine friihe und eine spate Phase
eingeteilt wird. Abbildung 2 zeigt schematisch die fiinf betrachteten Phasen und deren Ubergénge.

VS TS s e

& Normal ) ) { IGT ruherTyp-‘ SpaterTyp-‘

NNV AN o

Abbildung 2: Phasen des Diabetes mellitus

Als Zeiteinheit fir die Simulation wird ein Jahr gewahlt. Die Abstdnde fiir das Erstellen der Werte,
also die simulierten Arztbesuche sind jeweils ein Jahr. Die Zeiteinheit auf genau ein Jahr zu setzen
erhéht die Ubersichtlichkeit bei der Analyse und der Konfiguration des Modells. So lsst sich das Alter
des Patienten direkt ablesen. Ein Simulationslauf beginnt bei der Geburt des Patienten, also bei 0
Jahren und wird bis zu einem Alter von 80 Jahren durchgefiihrt. Dies wiirde bedeuten, dass die
Symptom-Werte fiir einen Patienten fiir jedes Lebensjahr vorliegen. Auch wenn diese Annahme nicht
realistischen Umstdnden entspricht, ist sie fir diese Arbeit sinnvoll, da keine realen Patientendaten
vorliegen und vor allem die Machbarkeit der Analyse mit Hilfe von HnMMs untersucht werden sollen.

Fir die Ubergidnge zwischen den Phasen werden verschiedene Zeitspannen in Form von
Wahrscheinlichkeitsverteilungen angenommen. Da der Verlauf der Krankheit vom gesunden
Menschen zum Typ-2-Diabeteker untersucht werden soll, startet der Patient immer im gesunden
Zustand und endet im spiten Typ-2-Diabetes. Der Ubergang vom normalen Zustand zum
Metabolischem Syndrom findet in N(24, 3) statt. Die Dauer des Metabolischen Syndroms ist mit
Uniform(9, 2) definiert. Darauf folgt die gestorte Glukosetoleranz mit N(10, 1) und der letzte
Ubergang vom frithen zum spiten Typ-2-Diabetes findet nach Uniform(4, 1) statt.
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Diese Annahmen sind fiir die Untersuchung hier. Tatsachlich wird MS durch die Symptome selbst
definiert. Um von den Symptomen auf das Krankheitsstadium zu schliefen, wird aber angenommen,
dass das Stadium bestimmte Symptome erzeugt und nicht die Symptome das Stadium bestimmen

Fir die Analyse sollen fiir jede Phase verschiedene Wahrscheinlichkeitsverteilungen fiir jedes
Symptom bestimmt werden. Dafiir werden Werte recherchiert, die in den einzelnen Phasen
auftreten. Tabelle 1 zeigt die Grenzwerte der betrachteten Symptome fir die einzelnen
Krankheitsstadien. Die Werte sind dem Diabetes-Handbuch [5] entnommen.

Metabolisches | IGT Frither Typ-2- | Spater Typ-2-
Syndrom Diabetes Diabetes
Bauchumfang <94 cm >94 cm >94 cm >94 cm >94 cm

OGN < 150 mg/dl > 150 mg/dl > 150 mg/dI > 150 mg/dI > 150 mg/dI
HDL-Cholesterin BEX-l0Ny =74l < 40 mg/dl < 40 mg/dl < 40 mg/dl < 40 mg/dl

Blutdruck <130 mmHg > 130 mmHg >130 mmHg >130 mmHg > 130 mmHg
(systolisch)

Blutdruck < 85 mmHg > 85 mmHg > 85 mmHg > 85 mmHg > 85 mmHg
(diastolisch)

Glukosewerte <100 mg/dI > 100, <126 =126 mg/dl

Plasma, vends mg/dl

Glukosewerte <90 > 90, <110 > 110 mg/dl

Vollblut kapillar mg/dl

Tabelle 1: Symptom-Werte fiir Diabetes

Fir diese Arbeit liegen keine Daten Uber tatsichlich erkrankte Patienten und deren
Krankheitsverldaufe vor. Fir die Analyse werden fiktive Patientendaten erzeugt. Dabei wird die
Annahme getroffen, dass ein Symptom, dass mit hoher Wahrscheinlichkeit auf einen Diabetes
mellitus bzw. eine der Phasen hinweist, umgekehrt auch sehr wahrscheinlich in der entsprechenden
Phase auftritt. Dieser Riickschluss ist moglich, da aktuell noch keine realen Patientendaten
untersucht werden, sondern nur liberprift werden soll, ob anhand der Symptome ein Riickschluss
auf das Stadium der Krankheit moglich ist. Entsprechend dieser Annahme werden
Wahrscheinlichkeitsverteilungen aus den Angaben (iber Symptome abgeleitet, die auf ein Stadium
hinweisen (Tabelle 1). Die Verteilungen werden zundchst so gewahlt, dass der Grenzwert fir die
jeweilige Phase, auch einen Grenzwert fiir die Wahrscheinlichkeitsverteilungen der Phasen darstellt.
Der Grenzwert fir den Bauchumfang zwischen den Phasen ,,Normal“ und ,Metabolisches Syndrom*
(MS) ist zum Beispiel 94 cm. Daher werden die Wahrscheinlichkeitsverteilungen so gewahlt, dass sich
die Werte bei 94 cm schneiden und ein Bauchumfang von 95 cm in der Phase MS wahrscheinlicher ist
als im normalen Zustand. Diagramm 1 zeigt die Dichtefunktionen fir die Wahrscheinlichkeit des
Bauchumfangs in der Phase ,Normal“ und in ,,MS“. In der Phase ,Normal“ hat der Bauchumfang
einen Erwartungswert x4 = 89 und eine Varianz von ¢? = 5 und wird durch den blauen Verlauf
dargestellt. Der rote Graph zeigt die Verteilung fiir die Phase ,MS“. Hier ist die Verschiebung hin zu
hoheren Werten fiir den Bauchumfang zu erkennen. Die Verteilungen schneiden sich bei 94 cm, ab
diesem Wert ist die Phase ,MS“ wahrscheinlicher. Nach diesem Prinzip werden die
Wahrscheinlichkeitsverteilungen fiir die Symptome bestimmt. Dies ermdglicht es, unterschiedliche
Werte in verschiedenen Phasen zu erzeugen. Da die Werte in jeder Phase mit unterschiedlichen
Wahrscheinlichkeiten auftreten, wird eine Rickrechnung mit Hilfe von HnMMs moglich bzw.
erleichtert.
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Diagramm 1: Dichtefunktionen fiir Bauchumfang in Phasen ,Normal“ und , MS*

3.1.3 Aufbau des Hidden non-Markovian Model

Beim Verlauf des Diabetes mellitus entsprechen die Phasen der Krankheit gleichzeitig den Zustanden,
in denen sich das System, also der Patient, befinden kann. Die Uberginge zwischen Stadien sind
somit die Transitionen des HnMM. In jedem Zustand werden in regelmaRigen Abstanden Werte filr
die Symptome erzeugt. Abbildung 3 zeigt das Hidden non-Markovian Model fiir Diabetes mit einem
fiktiven Symptom ,S“ als Beispiel. Die Werte fiir das Symptom sind in drei Bereiche eingeteilt: < x,
x —y und > y. Mit dem voranschreiten der Krankheit verschiebt sich die Wahrscheinlichkeit der
Symptome hin zu héheren Werten. Dadurch und durch die Wahrscheinlichkeiten fiir die Ubergénge
zwischen den Zustinden wird es moglich aus einer Sequenz ausgegebener Daten den
wahrscheinlichsten Pfad zu berechnen, der zu dieser Sequenz gefiihrt hat.

N(24, 3) Uniform(9, 2) N(10, 1) Uniform(4, 1)

Friher Typ-
2-Diabetes

Spater Typ-

GT 2-Diabetes

Normal

/ \
06 , 01 I o1 I 03 <, 04 .05
L0z % 04 N 93 04 N > 03 3 o3 B
S < ! S > { v ' _>Y ' _>Y
v T % v Y sk o Y s 4 s
S xy S %y S %Xy S_x-y S_x-y

Abbildung 3: HnMM fiir Diabetes mit Beispielsymptom S

Fir die Berechnung wird ein C++-Programm mit der Verwendung von Proxeln benutzt. Dies
ermoglicht eine effiziente Berechnung der moglichen Pfade. Die Parameter, die das Modell
definieren und die somit bestimmt werden mussen, sind:

e Die Zustande des Modells

e Die Ausgabesymbole

e Die Wahrscheinlichkeiten fiir jeden Zustand ein Ausgabesymbol zu erzeugen

e Die Uberginge zwischen den Phasen und deren Ubergangwahrscheinlichkeiten
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Die Wahrscheinlichkeiten fir die Ausgabesymbole werden entsprechend der
Wahrscheinlichkeitsverteilungen berechnet, die im Erzeugermodell genutzt wurden. Mit Hilfe der
Dichtefunktion wird fir den entsprechenden Wertebereich die Wahrscheinlichkeit berechnet.
Ebenso entsprechen die Wahrscheinlichkeitsverteilungen fiir die Ubergidnge zwischen den Phasen,
den Wahrscheinlichkeiten, die auch im Erzeugermodell genutzt werden.

Die Eingabedatei ist die erzeugte Sequenz aus dem Anylogic-Programm. Mit diesen Informationen
kann eine Rickrechnung von einer gegebenen Sequenz auf die Wahrscheinlichkeiten der moglichen
Pfade stattfinden. Das Programm legt im ersten Schritt fir jeden moglichen Pfad ein Proxel an und
speichert die Wahrscheinlichkeit fiir diesen Fall. Im nachsten Schritt werden an die vorhandenen
Proxel weitere Proxel gehadngt, die jede mogliche Zustandsianderung des urspriinglichen Proxels
reprasentieren. Fir die neuen Proxel wird ebenfalls die Wahrscheinlichkeit fiir den Zustandswechsel
und ggf. ermittelter Systemausgaben berechnet und gespeichert. Am Ende der Berechnung steht die
Wahrscheinlichkeit fiir jeden moglichen Pfad, der die gegebene Spur erzeugt haben kann. Die Pfade
werden nach Wahrscheinlichkeit sortiert, um so die wahrscheinlichsten Pfade zu identifizieren.

3.2 Demenz

Mit der Betrachtung der Demenz, soll noch eine chronische Krankheit untersucht werden, bei der ein
grundlegend anderer Ansatz verfolgt werden muss. Im Gegensatz zur Diabetes lassen sich hier nicht
direkt die Symptome messen. Stattdessen wird vielmehr durch den Tagesablauf einer Person auf die
Symptome geschlossen. Die Symptome gehoéren also zum verborgenen Teil des Systems. Der
beobachtbare Teil der Systems ist die Bewegung der Person durch die Rdume und die zugehdérigen
Zeitpunkte. Dies missen also die Ausgabesymbole des Modells sein, die analysiert werden.

3.2.1 Annahmen
In dieser Arbeit werden die Symptome Schlafstérungen, Apathie und Orientierungslosigkeit
analysiert. Zur Vereinfachung werden einige Annahmen getroffen:

e Schlafstorungen wirken sich ausschlielRlich nachts aus

e Apathie und Orientierungslosigkeit wirken sich ausschlieRlich tagsiber aus

e Apathie und Orientierungslosigkeit schlieBen sich gegenseitig aus. Apathie kennzeichnet sich
durch seltene Raumwechsel, wahrend Orientierungslosigkeit zu viel Bewegung zwischen den
Rdaumen fuhrt. Daher werden die diese Symptome getrennt voneinander betrachtet.

e In der Nacht wird die Position des Patienten nur zwischen dem Schlafziimmer und
irgendeinem der anderen Rdume unterschieden. Es wird davon ausgegangen, dass bei
Schlafstérungen unerheblich ist, in welchem Raum sich die Person befindet, solange sie nicht
im Schlafzimmer ist. Analysiert werden die Haufigkeit und die Dauer der Unterbrechungen.

e Am Tag wird die Position nur zwischen dem Wohnzimmer und irgendeinem der anderen
Rdaume unterschieden. Auch hier ist es unerheblich durch welche Rdume sich die Person
bewegt. Entscheidend ist, wie haufig sie sich durch die Raume bewegt.

3.2.2 Aufbau des Erzeugermodells

Zunachst wird wieder mit Hilfe von AnyLogic ein Modell erstellt, welches fiktive Daten erzeugt, die
fir die Analyse genutzt werden sollen. In diesem Fall werden Bewegungsdaten fiir die Aktivitaten
einer Person innerhalb der eignen Wohnung oder eines Heims bendtigt, um auf die Symptome der
Krankheit zu schlieBen. Die Ausgabe des AnyLogic-Modells sind also Daten, die die Bewegung eines
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Patienten innerhalb verschiedener Raume beschreiben. Es wird davon ausgegangen, dass diese
Daten in einem realen Umfeld mit Hilfe altersgerechter Assistenzsysteme erfasst werden. Dabei wird
vorausgesetzt, dass immer bei einem Raumwechsel der Person ein Log-Eintrag in der Spur erzeugt
wird und bekannt ist, welchen Raum die Person betritt. Entsprechend der getroffenen Annahmen
muss wahrend der Nacht nur zwischen dem Aufenthalt im Schlafzimmer und einem der anderen
Raume unterschieden werden. Daher werden nicht fir jeden Raum Ausgabesymbole definiert,
sondern nur fur die Aktion ,Schlafen”, die das Betreten des Schlafzimmers darstellt und die Aktion
»Schlafen_unterbrochen”, die das Verlassen des Schlafzimmers zu einem der anderen Riaume
darstellt. Das Gleiche gilt fir die Unterbrechungen tagsiiber und die Aktion ,Wohnen”. Es wird nur
unterschieden, ob sich die Person im Wohnzimmer oder in einem der anderen Zimmer befindet. Die
Aktion ,Wohnen“ beschreibt das Betreten des Wohnzimmers und die Aktion
,Wohnen_unterbrochen” das Verlassen des Wohnzimmers wahrend des Tages. Die Ausgabe des
Erzeugermodells sind Eintrage der Form ,,Zeitstempel Aktion®.

Bei Schlafstérungen wird davon ausgegangen, dass sie zu haufigeren und langeren Unterbrechungen
des Aufenthalts im Schlafzimmer wahrend der Nacht fiihren. Als Kennzeichen der
Orientierungslosigkeit wird angenommen, dass das Wohnzimmer tagsiiber haufiger verlassen wird.
Die Dauer der Abwesenheit ist dabei zunachst nicht entscheidend. Das Vorhandensein der Symptome
ist also gekennzeichnet, durch verschiedene Wahrscheinlichkeitsverteilungen fiir die Bewegung
innerhalb der Wohnung. Die Wahrscheinlichkeitsverteilungen sind die Eingangsparameter des
Erzeugermodells.

Abbildung 4 zeigt schematisch wie die Daten im AnyLogic-Modell erzeugt werden. Im linken Bereich
wird die Nacht dargestellt. Dort befindet sich die Person im Zustand ,Schlafen und unterbricht
diesen Zustand zu normalverteilten Zeiten. Beim Unterbrechen des Schlafs und bei der Riickkehr in
das Schlafzimmer  wird  jeweils ein Log-Eintrag erzeugt. Die angegebenen
Wahrscheinlichkeitsverteilungen sind beispielhaft. Eine Zeiteinheit im Modell entspricht einer
Minute. Nach 8 Stunden wird der Bereich ,,Nacht” verlassen und das Modell wechselt zu ,Tag”. Am
Tag befindet sich die Person Zustand ,,Wohnen“ und verlasst diesen in normalverteilten Abstdnden.
Dies entspricht einem Verlassen des Wohnzimmers. Auch hier werden Log-Eintrage beim Verlassen
und Betreten des Wohnzimmers erzeugt. Nach 16 Stunden wechselt das Modell zuriick zur Nacht
und die Person wieder in das Schlafzimmer.

DET(8*60)
Nacht Tag
/ / \ / //
/ c/ \ // c‘/
| Schlafen | \ / | Wohnen | \
/ \ \ / \
‘\ ;‘ \ N(5, 1) ;
\ \
\\ // \\ ) //
‘/ Unter- | ‘s’ Unter- |
u\\tiechw ‘u\tirechw
DET(16*60)

Abbildung 4: Schema Demenz-Erzeugermodell
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Abbildung 5 zeigt als Beispiel die Ausgabe des AnylLogic-Modells fiir eine Nacht. Die Simulation
beginnt zum Zeitpunkt 0.0 im Zustand schlafen. Nach (ber 2 Stunden verlasst die Person fiir etwa 6
Minuten das Schlafzimmer und kehrt dann zuriick. Anhand dieser Ausgaben wird mit Hilfe von
HnMMs die Verteilung ermittelt.

0.0 Schlafen

127.86909859330387 Schlafen unterbrochen
133.62390457195661 Schlafen
295.51308451209045 Schlafen unterbrochen
299.67237189702735 Schlafen
418.0134132814287 Schlafen unterbrochen
422 .72158237748056 Schlafen

Abbildung 5: Spur fiir Demenz-Modell

3.2.3 Aufbau des Hidden non-Markovian Model

Fir die Analyse der Demenz-Symptome missen mit Hilfe der HnMMs die
Wahrscheinlichkeitsverteilungen ermittelt werden, mit der sich die Person in der Wohnung bewegt.
Dies geschieht indem die erzeugte Spur mit verschiedenen HnMMs analysiert wird. Die Modelle
unterscheiden sich in den Wahrscheinlichkeitsverteilungen der Transitionen und das Modell, das am
wahrscheinlichsten den korrekten Pfad ermittelt, wird als das korrekte angesehen. Es werden also fiir
alle moglichen Kombinationen von Symptomen HnMMs erstellt. Die folgenden sechs Kombinationen
sind moglich:

e Normaler, gesunder Zustand

e Schlafstérungen

o Apathie

e QOrientierungslosigkeit

e Schlafstorungen und Apathie

e Schlafstorungen und Orientierungslosigkeit

Die Berechnung der Wahrscheinlichkeiten mit Hilfe von Proxeln findet zustandsbasiert statt. Daher
wird zuerst der Zustandsraum des Modells bestimmt. Dieser besteht aus den folgenden vier
Zustanden:

e Schlafen

e Schlafen_Unterbrechnung
e Wohnen

e Wohnen_Unterbrechung

In diesen Zustidnden kann sich das System befinden. Abbildung 6 zeigt die Zustinde und die
moglichen Transitionen.
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Abbildung 6: Zustandsdiagramm Demenz

Die Abkiirzungen fir die Zustandswechsel in Abbildung 6 stehen fir:

e T, —Schlafen unterbrechen (normalverteilt)
e T,—Zurlick zum Schlafen (normalverteilt)

e T;—Tagesanbruch (deterministisch)

e T,—Beginn der Nacht (deterministisch)

e Ts—Wohnen unterbrechen (normalverteilt)
e  T¢—Zuriick zu Wohnen (normalverteilt)

Dabei ist erkennbar, dass die Uberginge T; und T, jeweils aus beiden Zustianden der Nacht auslésen
kénnen. Jede Transition gibt ein Symbol aus, das sie eindeutig kennzeichnet. Durch diesen
eindeutigen Verlauf wird es als Ergebnis einen einzelnen Pfad und dessen Wahrscheinlichkeit geben.
Es wird also die Methode der Evaluation angewendet, die fir eine gegebene Spur die
Wahrscheinlichkeit berechnet, mit der diese von einem Modell erzeugt wurde.
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4 Experimente

4.1 Diabetes mellitus

In diesem Kapitel soll durch Experimente liberprift werden, ob mit den entwickelten Modellen, die
Ziele der Arbeit erreicht werden konnen. AuBerdem werden die Modelle auf ihr Verhalten
untersucht, um zu bestimmen welche Voraussetzungen erfillt sein miissen, um eine Spur von
Datensatzen erfolgreich zu analysieren. Ein Experiment wird durch die folgenden Punkte
charakterisiert:

e Anzahl der Symptome

e  Wabhrscheinlichkeitsverteilungen der Symptome

e Dauer der Phasen der Krankheit

e Zeitabstande der Arztbesuche, also der Ermittlung der Symptome

e Genauigkeit der Bereiche, in denen die Symptome fir das HnMM eingelesen werden
e Schrittweite bei der Analyse mit Hilfe des HnMM

Zunachst werden Patientendaten mit allen betrachteten Symptomen erstellt. Bei der Analyse dieser
Daten werden alle Symptome beriicksichtigt. Die Ergebnisse dieser Berechnungen dienen als
Referenz fiir die weiteren durchgefiihrten Versuche. Es wird versucht den Verlauf der Krankheit zu
rekonstruieren, wenn bestimmte Symptome nicht berlcksichtigt werden. Dies soll den Einfluss der
Symptome auf den Erfolg der Berechnung zeigen. Wenn ein Symptom unberiicksichtigt bleibt und die
Genauigkeit der Ergebnisse nur unwesentlich oder gar nicht sinkt, ist das Symptom offenbar nicht
charakterisierend fiir den Krankheitsverlauf bzw. die aktuelle Phase. Diese Erkenntnis kann zum
Beispiel sinnvoll sein, wenn ein Symptom nicht charakterisierend fir die Stadien der Krankheit,
jedoch sehr aufwéndig zu ermitteln ist. Die Uberpriifung dieses Symptoms kann dann vernachlassigt
werden.

Tabelle 2 zeigt die Wahrscheinlichkeitsverteilungen mit denen die Symptom-Werte in den einzelnen
Krankheitsphasen erzeugt werden.

Metabolisches | IGT Friiher Typ-2- | Spater Typ-2-
Syndrom Diabetes Diabetes
N(89, 6) N(99, 6) N(99, 6) N(99, 6) N(99, 6)
L PG g sl N(130, 20) N(170, 20) N(170, 20) N(170, 20) N(170, 20)

N(45, 5) N(35, 5) N(35, 5) N(35, 5) N(35, 5)

Blutdruck N(120, 10) N(140, 10) N(140, 10) N(140, 10) N(140, 10)
(systolisch)

Blutdruck N(80, 5) N(90, 5) N(90, 5) N(90, 5) N(90, 5)
(diastolisch)

Glukosewerte N(90, 10) N(90, 10) N (113, 13) N(136, 10) N(136, 10)
Plasma, venos

Glukosewerte N(80, 10) N(105, 5) N(105, 5) N(120, 10) N(120, 10)
Vollblut, kapillar

Tabelle 2: Wahrscheinlichkeitsverteilungen Diabetes
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4.1.1 Erste Uberpriifung

Fiir die erste Uberpriifung des erstellten Modells werden die Wahrscheinlichkeitsverteilungen wie in
Tabelle 2 verwendet. Die Schrittweite bei der Berechnung mit dem HnMM betragt 0,5, also ein
halbes Jahr, wahrend fir den Patienten von jahrlichen Arztbesuchen ausgegangen wird. Die
Zeitabstdande mit denen in der Spur die Symptome angegeben werden betragen also 1.

Tabelle 3 stellt die Bereiche dar, in die die Symptom-Werte eingeteilt werden, um eine begrenzte
Anzahl von Ausgabesymbolen zu erhalten. Die zweite Spalte gibt den Bereich an, fiir den die Werte
unterteilt werden. Alle Werte auRerhalb dieses Bereichs werden mit groRer, bzw. kleiner als erfasst.
Die dritte Spalte gibt die Intervalle an, in denen Bereiche innerhalb der Werte aus der zweiten Spalte

definiert werden.
Symptom Eingeteilter Intervall
Wertebereich zwischen Bereichen
80-110 5

Triglyzeridwerte 120 - 180 20
HDL-Cholesterin 30-50 10

110 - 150 20
70-100 10
80 - 160 5
70-130 20

Tabelle 3: Bereiche fiir die Symptom-Werte

Die Bereiche werden so gewahlt, dass die wahrscheinlichsten Werte moglichst genau in
verschiedenen Bereichen abgebildet werden, aber der Berechnungs- und Konfigurationsaufwand fir
das Modell nicht zu groR wird.

Zur Uberpriifung werden 10 Experimentliufe durchgefiihrt und Mittelwerte fiir die Abweichung beim
Ubergang jeder Phase gebildet.
Tabelle 4 zeigt die Ergebnisse fiir die ersten Experimente.

Abweichungen
MS IGT fTyp2 sTyp2

1 0,25 1,61 0,66 1,28
2 0,80 0,39 0,56 0,16
3 1,38 7,17 7,22 8,32
4 0,33 0,00 2,20 2,40
5 0,25 2,08 0,13 0,14
6 0,30 0,07 0,23 1,44
7 0,39 2,45 2,45 3,93
8 0,91 0,78 0,67 0,23
9 0,81 3,27 3,17 4,64

0,32 0,53 0,19 0,67

10
Mitelwert | 057 18 175 232

Tabelle 4: Ergebnisse der ersten Experimentreihe fiir Diabetes

Beim Ubergang in die erste Phase MS betrigt der Mittelwert der Abweichung 0,57. Dies ist unter
Bericksichtigung der Berechnungsschrittweite von 0,5 ein sehr guter Wert. Jedoch steigt die
Abweichung bis zum Ubergang in die vierte Phase des spiten Typ 2-Diabetes bis auf 2,32. Fiir die
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erste Phase kann ein gutes Ergebnis erzielt werden, weil sich die Wahrscheinlichkeitsverteilungen fir
6 der 7 Symptome verdndern. Damit kann anhand der ermittelten Symptome gut auf die aktuelle
Krankheitsphase geschlossen werden. Die letzten beiden Phasen hingegen unterscheiden sich in
ihren Symptomen gar nicht und koénnen nur mit Hilfe der wahrscheinlichen Dauer der
Krankheitsphase ermittelt werden. Daher wird fiir den Ubergang in den spiten Typ 2 Diabetes ein
schlechteres Ergebnis erzielt.

Abbildung 7 veranschaulicht die Werte fiir die erste Experimentreihe in einem Diagramm. Das
Diagramm zeigt den Verlauf der Abweichung jedes Simulationslaufs (iber die einzelnen
Krankheitsphasen. Dabei ist deutlich zu sehen, dass die Werte fiir den dritten Simulationslauf starker
abweichen als fiir die anderen Laufe. Weiterhin wird deutlich, dass die Abweichung wahrend des
Verlaufs der Krankheit meist zu nehmen. Dies erklart sich durch die fortlaufende Berechnung. Wenn
eine Abweichung bereits beim Ubergang in die erste Krankheitsphase vorhanden ist, fiihrt sich der
Fehler fort. Die Dauer der Phasen ist mit einer bestimmten Dauer von Jahren angegeben. Wenn nun
bereits fiir den ersten Ubergang ein falscher Wert als sehr wahrscheinlich berechnet wurde, wird
ausgehend von diesem Wert auch der Wert fiir den nachsten Ubergang mit hoher Wahrscheinlichkeit
falsch berechnet. Ein solcher Fehler wahrend der Berechnung kdnnte durch Symptome, die eine
Phase klar definieren, wieder verringert werden. Da in diesem Modellaufbau die Symptome mit
fortschreitender Krankheit aber nur weniger charakterisierend werden, wird der Fehler noch weiter
verstdrkt. So lasst sich auch das Verhalten des dritten Simulationslaufs erklaren, bei dem bereits der
Ubergang in die erste Krankheitsphase mit einer Abweichung von 1,38 Jahren stattfindet. Dieser
Fehler flhrt sich im weiteren Verlauf der Berechnung fort. Simulationslauf 5 zeigt aber, dass es auch
mit dieser Modellkonfiguration moglich ist, dass sich die Abweichung im weiteren
Berechnungsverlauf wieder verringert.

3
) / ——— 8
/ &‘ : 9
1 7
10
0 \A y——

' ' ' | e Mittelwert
MS IGT fTyp2 sTyp2

Abbildung 7: Ergebnisse der ersten Experimentreihe fiir Diabetes

Das Ziel der Arbeit ist es, in 80% der Falle den richtigen Krankheitsverlauf fir eine Spur zu berechnen.
Da die Berechnungsschrittweite bei der Analyse 0,5 betragt und somit Abweichungen von bis zu 0,5
naheliegend sind, wird definiert, dass eine Abweichung von bis zu einem Jahr noch als korrekter Pfad
angesehen wird. Dies ist auf den gesamten Simulationsverlauf betrachtet und unter der Annahme,
dass ein Patient einmal im Jahr zum Arzt geht, eine akzeptable Abweichung. Unter Berlicksichtigung
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des gesamten Pfades konnten nur die Simulationslaufe 2, 8 und 10 diese Kriterien erfiillen. Abbildung
8 zeigt die Erfolgsquote bei der Ermittlung des korrekten Krankheitsverlaufs tiber die Phasen. Beim
Ubergang in die erste Phase konnte noch in 90% der Félle der richtige Zeitpunkt berechnet werden,
wahrend der Wert fiir die zweite Phase bereits auf 50% und schliel8lich auf 40% und 30% fallt. Das
definierte Ziel fir 80% der Féalle den korrekten Pfad zu ermitteln, wurde mit dieser
Modellkonfiguration also nicht erreicht. Hierfiir ist es sinnvoll weitere Konfigurationen zu testen und
zum Beispiel die Wertebereiche fiir die Symptom-Werte genauer zu definieren oder weitere
Symptome fiir die spateren Krankheitsphasen zu ermitteln.

100%
90%
80% \
70% \
60% \\
20% \ e Korrekter Pfad
40%
30% \

20%

10%

0% T T T 1
MS IGT fTyp2 sTyp2

Abbildung 8: Erfolgsquote fiir die Ermittlung des Krankheitsverlaufs

4.1.2 Genauere Bereiche fiir Blut-Glukosewerte

Im nachsten Schritt werden fiir den Glukosewert im Vollblut genauere Bereiche gewahlt, damit ein
einzelnes Ausgabesymbol deutlicher auf eine bestimmte Phase hinweist. Fir die Glukosewerte im
Plasma wurden bereits im vorherigen Experiment sehr enge Bereiche gewahlt. Durch die weitere
Verfeinerung der Blut-Glukosewerte soll nun tberprift werden, ob die Berechnungsergebnisse damit
verbessert werden kdnnen. Der Blut-Glukosewert wird weiterhin fir die Werte von 70 — 130 mg/dl in
Bereiche geteilt. Die Intervalle werden jetzt jedoch auf 10 halbiert. So werden im betrachteten
Wertebereich mehr Ausgabesymbole unterschieden. In allen anderen Punkten bleibt die
Konfiguration aus der ersten Experimentreihe bestehen.

Tabelle 5 zeigt die Ergebnisse der zweiten Experimentreihe. Daraus wird ersichtlich, dass die
Ergebnisse nicht verbessert werden konnten, sondern die Abweichungen sogar grofRer sind als im
vorherigen Experiment. Dieses Verhalten ist vermutlich darauf zurlickzufiihren, dass die Bereiche
jetzt zwar genauer unterteilt, daflr aber unglnstiger platziert wurden. In der vorherigen
Konfiguration, in der sich ein Bereich Giber 20 mg/dl erstreckt hat, war der erste Bereich von 70 — 90
mg/dl. Mit der Halbierung der Intervalle auf 10 geht der erste Bereich von 70 — 80 mg/dl und der
zweite Bereich von 80 — 90 mg/dl. Dies teilt die Wahrscheinlichkeitsverteilung N(80, 10) des
Symptoms (Tabelle 3) genau in der Mitte. Diese Konfiguration ist fur die
Wahrscheinlichkeitsverteilung offenbar nicht sinnvoll. Fir die Phasen IGT und fTyp2 wird die
Wahrscheinlichkeitsverteilung der Symptome wieder besser eingeteilt. Der Mittelwert der
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Verteilungen ist 105 mg/dl, was auch die Mitte des Bereichs 100 — 110 mg/dl darstellt. Dies erklart,
warum sich die Mittelwerte fiir die Abweichungen beim Ubergang zu IGT nicht wesentlich
verschlechtern und fiir den Ubergang zu fTyp2 sogar verbessern. Fiir den vierten Ubergang besteht
wieder das angegebene Problem und die Werte verschlechtern sich entsprechend. Um diese These
zu Uberpriifen, sind weitere Experimente notwendig.

Lauf Abweichungen
MS IGT fTyp2 sTyp2

1 2,61 1,50 0,04 2,06
2 0,68 2,25 2,15 2,97
3 0,53 0,32 1,15 3,03
4 0,16 1,00 0,29 0,15
5 2,00 1,27 0,26 1,32
6 1,36 1,53 1,66 3,25
7 4,46 5,44 6,00 6,74
8 2,20 5,46 3,69 4,21
9 5,56 1,83 0,17 0,27

0,59 1,03 4,30 6,66

T B - I ]

Tabelle 5: Ergebnisse - Experimente mit genaueren Blut-Glukosebereichen

Abbildung 9 stellt die Abweichungen dieser Experimentreihe grafisch dar. Im Vergleich zu Abbildung
7 werden die grofleren Abweichungen ersichtlich.
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Abbildung 9: Ergebnisse - Experimente mit genaueren Blut-Glukosebereichen

4.1.3 Ermittlung des Pfades durch Mittelwerte

Diese Experimentreihe soll untersuchen, ob es sinnvoll ist fiir das Ergebnis nicht nur den
wahrscheinlichsten Pfad, sondern mehrere Pfade zu betrachten. Fiir diese Analyse werden die Daten
aus der ersten Experimentreihe (4.1.1 Erste Uberpriifung) genutzt. Es werden alle berechneten Pfade
bericksichtigt, deren Wahrscheinlichkeit maximal 10% von der Wahrscheinlichkeit des
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wahrscheinlichsten Pfades abweicht. Aus diesen Pfaden wird der Mittelwert fiir den Ubergang jeder
Phase ermittelt. Tabelle 6 zeigt die Ergebnisse fiir die neu ermittelten Abweichungen. Die letzte Zeile
vergleicht die neuen Mittelwerte mit den Mittelwerten, die wie bisher ermittelt wurden. Fiir den
Ubergang in die Phase MS ist die durchschnittliche Abweichung um 0,01 héher als bei den Daten, die
in der ersten Experimentreihe ermittelt wurden. Dies liegt wahrscheinlich daran, dass die Ergebnisse
fir die erste Krankheitsphase bereits sehr gut waren, weil diese Phase durch viele Symptome
gekennzeichnet wird. Fir alle darauffolgenden Phasen konnte die durchschnittliche Abweichung
jedoch verringert und so ein besseres Ergebnis erzielt werden. Es ist also sinnvoll bei der
Rickrechnung nicht einfach den wahrscheinlichsten berechneten Pfad als den korrekten anzusehen,
sondern einen Mittelwert aus den wahrscheinlichsten Pfaden zu bilden. Auf diese Weise kdnnen
Berechnungsfehler minimiert werden und das Ergebnis hat dadurch eine bessere Qualitat.

Lauf Abweichungen
MS IGT fTyp2 sTyp2

1 0,25 1,11 0,41 0,03
2 0,55 0,89 0,31 1,09
3 1,38 7,17 7,22 7,32
4 0,33 0,00 2,20 3,40
5 0,21 1,96 0,32 0,48
6 0,53 0,56 0,48 0,25
7 0,47 1,95 2,20 2,85
8 0,91 0,28 0,42 1,02
9 0,81 2,77 2, 92 3,39

0,32 0,03 0,58

M-ﬁ-ﬂm
Differenz | o001l ___.017] 0,06 023

Tabelle 6: Ergebnisse - Beriicksichtigung der wahrscheinlichsten Pfade

4.1.4 Anzahl der Symptome

In dieser Experimentreihe werden die Glukosewerte fir Plasma, sowie fir Vollblut nicht
bericksichtigt. So wird die Relevanz dieser Symptome fiir ein korrektes Ergebnis Uberprift. Alle
weiteren Werte entsprechen der Konfiguration aus der ersten Experimentreihe (4.1.1 Erste
Uberpriifung).
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Abweichungen
MS IGT fTyp2 sTyp2

1 0,20 3,58 3,41 5,18
2 0,49 0,09 1,29 2,27
3 0,16 3,05 3,01 2,89
4 0,04 5,95 1,17 1,11
5 0,24 4,03 4,71 4,29
6 0,71 6,04 8,57 9,06
7 0,32 6,42 6,00 7,57
8 0,23 4,59 6,28 7,58
9 0,69 0,37 0,23 1,18

0,62 1,28 0,06 0,03

m-m

Tabelle 7: Ergebnisse - Experimente ohne Glukosewerte

Abbildung 10 stellt die Werte dieses Experiments (Tabelle 7) grafisch dar. Beim Ubergang in die erste
Krankheitsphase wird ein besserer Mittelwert erzielt als bei den Experimenten, in denen die
Glukosewerte bericksichtigt wurden. Offenbar sind die Werte in der aktuellen Konfiguration nicht
genigend charakterisierend, um mit ihnen den Eintritt in das Metabolische Syndrom besser
vorherzusagen. Die Abweichungen fiir die weiteren Krankheitsphasen sind dann jedoch héher als bei
den bisherigen Experimenten. Fir die Bestimmung der weiteren Phasen wird das Ergebnis durch die
Bericksichtigung der Glukosewerte also verbessert.

Wenn sich diese Erkenntnisse bestdtigen, ist eine mogliche Schlussfolgerung, dass es fiir gesunde
Menschen keinen Vorteil bringt, wenn sie regelmaRig ihre Glukosewerte Uberprifen, solange die
anderen Symptome Uberprift werden. Die Untersuchung der Glukosewerte fiihrt nicht zu einer
genaueren Vorhersage liber den Ausbruch des Metabolischen Syndroms.
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Abbildung 10: Ergebnisse - Experimente ohne Glukosewerte
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4.1.5 Fazit

Die Experimente fir Diabetes haben gezeigt, dass es moglich ist die Krankheitsstadien mit Hilfe von
Hidden non-Markovian Models zu analysieren. Jedoch konnte das Ziel von 80% korrekter Analysen
der Krankheitsverlaufe mit keiner der getesteten Konfigurationen erreicht werden. Bei allen
Experimenten waren die Abweichungen fiir den Eintritt in die erste Phase am geringsten und
nahmen dann im weiteren Krankheitsverlauf bei den folgenden Phasen zu. Der Ausbruch der ersten
Phase konnte noch in 90% der Falle korrekt vorhergesagt werden. Diese Quote wurde fiir die
weiteren Phasen jedoch nicht gehalten und sank bis auf 30%.

Die Einteilung der Blut-Glukosewerte in kleinere Bereiche hat nicht zu einer Verbesserung des
Ergebnisses gefiihrt. Dieses Experiment hat gezeigt, dass es wichtig ist wie die Bereiche fir die
Symptom-Werte gewahlt werden. Einige unglinstige Verteilung kann die Ergebnisse verschlechtern.

Weiterhin haben die Experimente gezeigt, dass flr die Analyse des Krankheitsverlaufs mehrere
berechnete Pfade berticksichtigt werden sollten. Der Mittelwert der wahrscheinlichsten Pfade hat ein
besseres Ergebnis erzielt als schlicht den Pfad zu wahlen, der als der wahrscheinlichste berechnete
wurde. Durch die Mittelwerte kdnnen mogliche Abweichungen ausgeglichen werden.

4.2 Demenz

Fir die Analyse des Demenz-Modells soll das Vorhandensein der entsprechenden Symptome
Uberpriift werden. Dafiir missen die Wahrscheinlichkeitsverteilungen ermittelt werden, mit denen
sich der beobachtete Patient durch die Raume bewegt. Um dies umzusetzen, wird die erzeugte Spur
mit verschiedenen HnMMs analysiert. Das Modell, bei dem der korrekte Pfad am wahrscheinlichsten
ist, wird als das korrekte Modell angenommen. Es existieren also HnMMs fiir alle moglichen
Kombinationen von Symptomen. Das fiihrt zu Modellen fiir die folgenden Falle:

e Normaler gesunder Zustand

e Schlafstérungen

e Apathie

e QOrientierungslosigkeit

e Schlafstorungen und Apathie

e Schlafstorungen und Herumirren

Fir jeden dieser Falle wird mit dem AnylLogic-Modell eine Spur erzeugt, die die Bewegungen einer
Person an einem Tag simuliert. Fir diese Spur wird die Wahrscheinlichkeit berechnet, mit der sie
erzeugt wurde. Dabei wird eine Schrittweite von 0,5 gewahlt, um die Wahrscheinlichkeiten moglichst
genau zu ermitteln.

4.2.1 Wabhrscheinlichkeitsverteilungen

Fir das Erzeugen der Bewegungsdaten und die anschlieBende Riickrechnung missen
Wahrscheinlichkeitsverteilungen definiert werden, anhand derer sich die Symptome voneinander
unterscheiden. Der Ubergang zwischen dem Schlafzimmer und dem Wohnzimmer, der den Ubergang
zwischen Nacht und Tag, bzw. umgekehrt darstellt findet zu festen Zeiten statt. Unabhangig von den
Symptomen verbringt die Person 8 Stunden im Schlafzimmer und wechselt dann fiir 16 Stunden in
den Zustand ,Wohnen”. Der Zustand ,Schlafen” wird ohne Schlafstorungen in N(120, 15)
unterbrochen und mit Schlafstérungen in N(45, 15). Wenn die Person unter Schlafstérungen leidet,
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wird davon ausgegangen, dass die Unterbrechungen langer dauern als ohne Schlafstérungen. Eine
Schlafunterbrechung ohne Schlafstorungen dauert N(5, 1) und mit Schlafstorungen wird die
Schlafphase fir N(45, 5) unterbrochen.

Wenn die Person unter Apathie leidet, wird davon ausgegangen, dass sie das Wohnzimmer tagsiiber
nicht verlasst. Eine gesunde Person verlasst das Wohnzimmer nach N(60, 5) und kehrt nach N(5, 1)
wieder zurlick. Wenn die untersuchte Person unter Orientierungslosigkeit leidet, verldsst sie das
Wohnzimmer bereits nach N(30, 5) und kehrt ebenfalls nach N(5, 1) zuriick.

4.2.2 Analyse der Berechnungen

Tabelle 8 zeigt die berechneten Wahrscheinlichkeiten fiir alle Spuren und Modelle. Die Spalten
entsprechen den Spuren, die analysiert wurden und die Zeilen den HnMMs, mit denen die
Berechnung durchgefiihrt wurde. In jeder Spalte ist der wahrscheinlichste Wert fett hervorgehoben.

In der Spalte ,,Gesunde Person” ist ersichtlich, dass fiir die Spur einer gesunden Person auch mit dem
HnMM fiir eine gesunde Person die hochste Wahrscheinlichkeit errechnet wurde. Das Modell wurde
also korrekt zugeordnet. Die Modelle, die Apathie enthalten fallen auf eine Wahrscheinlichkeit von 0,
da sich der Patient bei Apathie tagstiber nicht durch die Rdume bewegt.

Auch flr Schlafstérungen und Orientierungslosigkeit wurden die korrekten Modelle zugeordnet.
Apathie wurde nicht erkannt, da die Simulationsdauer von einem Tag nicht lang genug ist, um
Schlafstérungen auszuschlieBen. Daher haben die Modelle fiir Schlafstérungen und Apathie, sowie
nur Apathie den gleichen Wahrscheinlichkeitswert ermittelt. Aus dem gleichen Grund konnte fiir die
Spur, die unter Schlafstérungen und Apathie erzeugt wurde, nicht das korrekte Modell identifiziert
werden. Da die Person das Wohnzimmer tagsiiber nicht verlasst, existieren sehr wenige Log-Eintrage,
die analysiert werden kénnten. Die Spur fir Schlafstorungen und Orientierungslosigkeit konnte
korrekt identifiziert werden.

Modell \ Spur Gesunde Schlaf- Orien- Apathie Schlaf- Schlaf-
Person stérungen | tierungs- stérungen, | storungen,

losigkeit Apathie Orient.-
losigkeit

4,17€-49 0  2,79E-296 0 0 0

Schlafstorungen 1,22E-116 9,22E-61 0 0 0 2,54E-306

Orientierungs- 2,72E-200 0 1,31E-76 0 0 0
losigkeit

0 0 0 111E15 0 0

Schlafstorungen, 0 0 0 1,11E-15 0 0
Apathie

Schlafstorungen, 7,96E-268 4,44E-209 7,71E-143 0 0 1,715E-92
Orientierungs-
losigkeit

Tabelle 8: Berechnungen des Demenzmodells

Diese Ergebnisse zeigen, dass sich mit dem entwickelten Modell grundsatzlich auf Symptome der
Demenz schlieBen lasst. Um weitere Aussagen treffen zu koénnen und die Auswirkungen der
Simulationsdauer und veranderter Wahrscheinlichkeitsverteilungen zu Gberprifen, missen jedoch
weitere Experimente durchgefiihrt werden.
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5 Abschluss

5.1 Schlussfolgerungen

Im Ergebnis der Arbeit kann man sagen, dass es moglich ist die betrachteten Stadien des Diabetes
mellitus mit Hilfe von Hidden non-Markovian Models zu untersuchen. Jedoch konnte das gesetzte
Ziel von 80% korrekter Analysen nicht erreicht werden. Fir den Eintritt in die erste Krankheitsphase
ist es moglich diese Genauigkeit zu erreichen, aber Gber den gesamten Krankheitsverlauf kann die
genaue Vorhersage nicht durchgefiihrt werden. Hierfiir sollten weitere Symptome betrachtet werden
oder die Konfiguration der Modelle muss angepasst werden. Das entwickelte Modell zur Analyse der
Demenz konnte auf einige, aber nicht alle Symptome der Krankheit schlieRen. Hierbei wurde aber
nur der Verlauf eines Tages analysiert. Es ist davon auszugehen, dass sich die Ergebnisse bei der
Analyse groRerer Zeitraume deutlich verbessern.

Auch wenn die Erfolgsquote von 80% nicht erreicht werden konnte, hat sich doch gezeigt, dass die
Analyse chronischer Krankheiten mit HnMMs sinnvoll ist. Grundsatzlich konnte der Verlauf der
Krankheit rekonstruiert werden. Insbesondere fiir den Beginn der Diabetes-Erkrankung konnte der
Krankheitsverlauf sehr genau ermittelt werden. Durch weitere Anpassungen der Modell-
Konfigurationen konnen die Ergebnisse weiter verbessert werden. Im Ergebnis der Arbeit eignen sich
Hidden non-Markovian Models zur Analyse chronischer Krankheiten.

5.2 Ausblick

In dieser Arbeit wurden Symptome untersucht, die die Analyse eines Diabetes-Krankheitsverlaufs
ermoglichen. Das Ziel war es, zu gegebenen Daten den Krankheitsverlauf zu rekonstruieren, den der
simulierte Patient durchlaufen hat. Fiir eine Friiherkennung der Krankheit ware es sinnvoll den
Krankheitsverlauf schon vor Ausbruch der Krankheit zu analysieren bzw. Verldaufe zu untersuchen, die
nicht zum Ausbruch der Krankheit fiihren. Aufbauend auf den Modellen in dieser Arbeit kdnnen so
Methoden entwickelt werden, die eine Friherkennung der Krankheit unterstiitzen bevor sie
ausbricht. Die Frage ist dabei, ob sich bei einer Person Anzeichen erkennen lassen, die auf einen
potenziellen Ausbruch der Krankheit hindeuten und ob die Anzeichen fiir eine Friherkennung
genutzt werden kénnen.

Um die Modelle hinsichtlich ihrer realen Anwendbarkeit untersuchen zu kdnnen, macht es Sinn die
untersuchten Symptome und insbesondere deren Wahrscheinlichkeitsverteilungen mit Medizinern
abzustimmen. Fir die Anwendung auf reale Daten muss Uberprift werden wie realistisch die
gewadhlten Wahrscheinlichkeitsverteilungen sind.

Die Arbeit hat gezeigt, dass es grundsatzlich moglich ist mit HnMMs chronische Krankheiten zu
analysieren, daher sollten auch weitere Krankheiten untersucht werden, die mit Hilfe eines
verborgenen Modells analysiert werden kénnten.
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