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Kurzfassung

Die vorliegende Arbeit beschiftigt sich mit der visuellen Analyse von Daten der kontinuierlichen
Glukosemessung. Hierzu wird ein Visualisierungssystem entwickelt, welches in der Lage ist,
Muster und Ausreifler in den Daten mithilfe von verschiedenen Visualisierungen darzustellen und
dazugehorige Statistiken zur Auswertung der Daten zu generieren. Erreicht wird dies mithilfe von
uniiberwachtem maschinellen Lernen in Kombination mit klassischen Zeitreihen-Visualisierungen.
Zunéchst werden theoretische Grundlagen gemeinsam mit aktuellen Visualisierungsansitzen aus
verschiedenen verwandten Arbeiten vermittelt. Darauf basierend wird ein Visualisierungsansatz fiir
die Analyse der Daten vorgestellt. Diese beinhalten Kastengrafiken, Heatmaps, Linien-, Sdulen-,
Kreis- und Streudiagramme. Schlielich wird dazu ein Visualisierungssystem realisiert, welches
in Form von drei Fallstudien evaluiert wird. Dafiir werden reale Daten verwendet, die aus der
kontinuierlichen Glukosemessung verschiedener Patienten/-innen entstanden sind. Die Ergebnisse
der Fallstudien konnten zeigen, dass sich der Einsatz von uniiberwachten maschinellen Lernverfahren
in Kombination mit klassischen Zeitreihen-Visualisierungen fiir die Erkennung von Mustern und
AusreiBlern in den Daten verwenden lassen.
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1 Einleitung

1.1 Motivation

Diabetes mellitus - eine Stoffwechselerkrankung, die seit Jahren immer mehr Aufmerksamkeit erregt
hat. Die Anzahl der an Diabetes erkrankten Personen nahm in den letzten Jahrzehnten erheblich zu.
Laut der Weltgesundheitsorganisation (engl. World Health Organization (WHO)) [Wor21] betrug
die Anzahl an Diabetiker/-innen im Jahr 1980 insgesamt 108 Millionen. Im Gegensatz dazu kann
heutzutage aus den Statistiken der Weltgesundheitsorganisation ein starker Anstieg beobachtet
werden. Diese verzeichnen eine Anzahl an 422 Millionen Diabetiker/-innen im Jahr 2014. Zudem hat
diese Stoffwechselerkrankung des Ofteren einen erkennbaren Anteil an vielen Todesfillen gehabt.
So waren nach den Statistiken der Weltgesundheitsorganisation im Jahr 2019 schiatzungsweise 1,5
Millionen Todesfille direkt durch Diabetes verursacht worden, wihrend im Jahr 2012 insgesamt 2,2
Millionen Todesfille aufgrund hoher Blutzuckerwerte verzeichnet wurden [Wor21].

Diese Statistiken zeigen, dass Diabetes eine ernstzunehmende Stoffwechselerkrankung ist. Deren
Behandlung spielt demnach weltweit eine sehr wichtige Rolle. Es lésst sich dadurch ebenfalls
erkennen, dass fiir eine entsprechende Therapie regelmiflige Arztbesuche unumgénglich sind.
Zudem werden Betroffene mithilfe von Lanzetten zu regelméBigen Blutzuckerkontrollen veranlasst.
Wihrend dadurch ein akkurater Wert iiber den Glukosegehalt im Blut gewonnen wird, hilt sich
die Anzahl der Werte in einem gewissen Rahmen. Diese konnen nur zu festen Zeiten, an denen
eine Messung unternommen wird, jeweils einen Wert liefern, wodurch ein begrenzter Verlauf der
Werte geschaffen wird. Dabei ist es gerade fiir Therapieanpassungen entscheidend, den Verlauf
dieser Werte zu verstehen. Vielmehr ist die Erkennung von Mustern und Ausreiflern zu spezifischen
Zeitabschnitten wichtig, damit diese rechtzeitig behandelt werden konnen.

Inzwischen werden fiir die Blutzuckermessungen aulerdem auch spezielle Systeme eingesetzt. Jene
werden als Systeme zur kontinuierlichen Glukosemessung (engl. Continous Glucose Monitoring
(CGM)) bezeichnet, wie zum Beispiel das FreeStyle Libre 2! oder das Dexcom G6?. CGM-Systeme
sind in der Lage in festen Zeitabstanden, wie beispielsweise fiinf Minuten, einen Wert iiber den
Glukosegehalt im Blut zu liefern. Mit den generierten CGM-Daten lassen sich anschlieSend Visuali-
sierungen tiber den Verlauf der Werte fiir die Analyse schaffen. Hierzu existierende Analysesysteme
konnen diese bereits als Liniendiagramm oder statistische Werte in aggregierter Form darstellen.
Weitere Systeme versuchen daraus auch Muster und Trends herzuleiten.

Thttps://www.freestylelibre.de/libre/freestylelibre2.html
2https://www.dexcom.com/
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1 Einleitung

1.2 Zielsetzung

Das Ziel dieser Arbeit ist die Entwicklung eines Visualisierungssystem, welches zur Analyse von
Daten der kontinuierlichen Glukosemessung eingesetzt werden soll. Jenes System soll insbesondere
zur Erkennung von Mustern und Ausreilern in den Daten dienen. Erreicht werden soll dies
mithilfe von uniiberwachtem maschinellen Lernen in Kombination mit klassischen Zeitreihen-
Visualisierungen. AbschlieBend soll das Visualisierungssystem anhand von drei Fallstudien evaluiert
werden.

1.3 Aufbau der Arbeit

Die Arbeit ist folgenderweise gegliedert:

Kapitel 2 - Grundlagen: In diesem Kapitel werden die theoretischen Grundlagen vermittelt, um
ein grundlegendes Verstédndnis fiir die darauf folgenden Kapitel zu schaffen. Zu Beginn werden
Zeitreihen mit moglichen Analyse-, Vorverarbeitungs- und Visualisierungsmethoden vorgestellt.
Anschlieend wird auf das Prinzip der Dimensionsreduktion eingegangen und diesbeziiglich
verschiedene Verfahren erldutert. Zum Schluss folgt eine Einfiihrung zur Realisierung der Messungen
und Auswertungen, welche bei den Systemen zur kontinuierlichen Glukosemessung verwendet
werden.

Kapitel 3 - Verwandte Arbeiten: Dieses Kapitel befasst sich mit den verwandten Arbeiten. Hierzu
werden aktuelle Visualisierungsansatze zur Zeitreihenanalyse mit uniiberwachtem maschinellen
Lernen und zu den CGM-Daten vorgestellt.

Kapitel 4 - Visualisierungsansatz: Im vierten Kapitel wird die verwendete Methodik zur Vi-
sualisierung der CGM-Daten vorgestellt. Es werden zuniéchst die funktionalen Anforderungen
und ein moglicher Arbeitsvorgang des Visualisierungssystems beschrieben. Darauthin wird die
Vorgehensweise zur Vorverarbeitung dieser Daten erldautert. AnschlieBend werden zuerst detailliert
auf die Visualisierungen eingegangen und danach die grafische Benutzeroberfliche des Visua-
lisierungssystems vorgestellt, gefolgt von weiteren Interaktionsmoglichkeiten zu den einzelnen
Visualisierungen.

Kapitel 5 - Implementation: Das fiinfte Kapitel beinhaltet Informationen zum Back- und Front-
end des Visualisierungssystems. Hierzu werden verwendete Bibliotheken zur Verarbeitung und
Visualisierung der CGM-Daten vorgestellt.

Kapitel 6 - Fallstudie: Dieses Kapitel beschiftigt sich mit der Evaluation des entwickelten
Visualisierungssystems. Dafiir werden anhand von realen Daten, die aus der kontinuierlichen
Glukosemessung verschiedener Patienten/-innen entstanden sind, die Fahigkeiten des Visualisie-
rungssystems untersucht. Durchgefiihrt wird die Evaluation in Form von drei Fallstudien, welche
jeweils auf drei verschiedenen CGM-Daten beruhen.

Kapitel 7 - Zusammenfassung und Ausblick: Das letzte Kapitel fasst die Ergebnisse der Arbeit
zusammen und stellt Ankniipfungspunkte vor.
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2 Grundlagen

In diesem Kapitel werden notwendige Grundlagen vermittelt, welche zum Versténdnis der nachfol-
genden Kapitel vorausgesetzt werden. Zunéchst folgt eine allgemeine Einfiihrung zu Zeitreihen.
Darin werden Ansitze zur Analyse, Vorverarbeitung und Visualisierung der Zeitreihendaten vorge-
stellt. AnschlieBend wird auf das Prinzip der Dimensionsreduktion eingegangen. Hierzu wird zuerst
der Zweck, und dann verschiedene Verfahren zu der Dimensionsreduktion erldutert. Zum Schluss
werden Inhalte zu den Systemen der kontinuierlichen Glukosemessung vorgestellt. Diese beinhalten
grundlegende Informationen zu den Messungen und Auswertungen der CGM-Daten.

2.1 Zeitreihen

Nach Shurkhovetskyy et al. [SAAF17] beschreiben Zeitreihen eine Reihe von chronologisch
angeordneten Beobachtungen zu unterschiedlichen Zeitpunkten. Demnach bilden sie heutzutage
eine wichtige Grundlage fiir die Analyse von Informationen und sind in vielen Bereichen wie
Finanzwesen, Medizin und Wissenschaft vertreten. Weiterhin basieren die Beobachtungen einer
Zeitreihe jeweils auf einem Zeitstempel und beschreiben bestimmte Eigenschaften, beispielsweise
einen spezifischen Wert, eine Kombination von Werten oder auch bestimmte Variablen [SAAF17].
Zeitreihen, welche nur einen Wert pro Zeitstempel enthalten, werden auch als univariate Zeitreihen
bezeichnet. Bei der Involvierung mehrerer Werte wird von einer multivariaten Zeitreihe gesprochen
[SAAF17]. Weiterhin wird durch die Art der Messung zwischen einer kontinuierlichen und einer
diskreten Zeitreihe unterschieden. Kontinuierliche Zeitreihen zeichnen sich hierbei durch eine iiber
den gesamten Zeitraum anhaltende Messung aus, wihrend bei diskreten Zeitreihen die Messungen
nur zu spezifizierten Zeiten oder in gleichen Abstéinden erfolgen [VP20]. In der Tabelle 2.1 wird ein
Beispiel zum Aufbau einer diskreten multivariaten Zeitreihe veranschaulicht. Darin werden pro
Zeitstempel zwei Beobachtungen in Zeitabstidnden von fiinf Minuten beschrieben.

Zeitstempel Wert | Kategorie
2021-03-01T00:00:00.000Z | 119 A
2021-03-01T00:05:00.000Z | 120 B
2021-03-01T00:10:00.000Z | 122 B
2021-08-31T23:45:00.000Z | 141 C
2021-08-31T23:50:00.000Z | 140 C
2021-08-31T23:55:00.000Z | 139 B

Tabelle 2.1: Beispiel zum Aufbau einer diskreten multivariaten Zeitreihe mit zwei Beobachtungen
(Wert, Kategorie) pro Zeitstempel in Zeitabstinden von fiinf Minuten.

15



2 Grundlagen

2.1.1 Analyse

Die Zeitreihenanalyse beschreibt eine Disziplin, die sich mit der Erkennung von Mustern und
Auffilligkeiten in Zeitreihen auseinandersetzt und dariiber hinaus Prognosen iiber deren weitere
Entwicklung generiert [VP20]. Muster konnen dabei in verschiedenen Formen auftreten. Zudem
werden diese in der Zeitreihenanalyse auch als Komponenten der Zeitreihe bezeichnet und setzen
sich aus Trend-, Saison-, zyklischer und irreguldrer Komponente zusammen [Dod08]. Mit der
Trendkomponente wird die langfristige Entwicklungstendenz der Zeitreihe beschrieben, wihrend
zyklische Schwankungen mit regelm@Bigen Abstinden durch die Saisonkomponente ausgedriickt
werden. Die zyklische Komponente hingegen charakterisiert unregelméfBige zyklische Schwankun-
gen. Folglich werden die restlichen Verhalten der irreguléren Komponente zugeordnet [Dod08].
Weitere Auffilligkeiten werden durch AusreiBBer (engl. Outlier) oder auch Anomalien beschrieben.
Damit werden einzelne Werte bezeichnet, die eine starke Abweichung zu anderen Werten aufweisen,
welche durch untypische Verhalten bei Datengenerierungsprozessen entstehen und oft niitzliche
Informationen iiber ungewohnliche Merkmale, die zu neuen Erkenntnissen fiihren konnen, enthalten

[Aggl5].

Diese Arbeit bezieht sich auf den analytischen Aspekt und wird daher nicht auf die Prognose von
Zeitreihen eingehen.

2.1.2 Vorverarbeitung

Bevor Zeitreihen analysiert werden konnen, miissen diese hiufig auf die Analyse vorbereitet werden.
Dabei spielt die Behebung von Fehlerwerten eine zentrale Rolle, denn unbehandelt besteht die
Gefahr, solche als richtige Werte zu interpretieren [Aggl5]. Fiir die Vorverarbeitung der Daten hat
sich Aggarwal [Agg15] folgende Gedanken gemacht:

Entstehung von Fehlerwerten

Fehlerwerte entstehen entweder durch technisches Versagen oder durch menschliche Fehler. Dabei
konnen folgende Ursachen der Grund sein:

» Hardware-Ausfille oder ausgeschopfte Akkus, die Sensoren bei der Messung beeintrichtigen.

* Falsche Messungen durch ungenaue Sensoren.

Willkiirliche Falschangaben durch Nutzer/-innen.
* Manuell erstellte Daten.

* Zu kostspielige Daten, die nicht erfasst werden.
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2.1 Zeitreihen

Behandlung von Fehlerwerten

Um die Fehlerwerte in den Daten richtig handzuhaben, werden verschiedene Verfahren angewendet.
Dafiir ist die Verwendung der richtigen Methode fiir die Art eines Fehlerwertes entscheidend.
Hierbei wird zwischen fehlendem und falschem Wert unterschieden.

Fiir die Behandlung von fehlenden Werten konnen folgende Methoden verwendet werden:

* Eliminierung der Daten.
* Schitzung oder Imputation.

* Den Analyseprozess so designen, dass mit fehlenden Werten gearbeitet werden kann.

Jedoch ist zu beachten, dass die erste Methode ungiinstig ist, wenn viele fehlende Werte in den
Daten existieren, und die zweite Methode zu weiteren Fehlern fithren kann. In solchen Fillen haben
Zeitreihen den Vorteil fehlende Werte linear oder mithilfe des Durchschnitts der umgebenen Werte
zu interpolieren.

Fiir die Behandlung von falschen Werten konnen folgende Methoden Abhilfe schaffen:

* Inkonsistente Werte durch den Abgleich richtiger Werte korrigieren.
* Durch Fachwissen richtige Werte herleiten.

¢ Ausreifer mithilfe vom statistischen Verhalten der Daten erkennen.

2.1.3 Visualisierung

Visualisierungen sind in der Lage bessere Ubersichten iiber die Zeitreihen zu verschaffen als
vergleichsweise Tabellen (vgl. Tabelle 2.1). Zudem werden sie auch in der Zeitreihenanalyse
verwendet. Fiir die Visualisierung von zeitlichen Daten existieren viele verschiedene Ansétze, die auf
unterschiedlichen Arten von Nutzen sind [AMM+08] [TAMS17]. Nachfolgend werden dazu einige
Visualisierungsansitze vorgestellt, welche unter anderem im entwickelten Visualisierungssystem
zum Einsatz kommen.

Liniendiagramm

Zeitreihen werden klassischerweise in einem Liniendiagramm (engl. Line Chart) dargestellt. Dabei
wird die horizontale Achse mit den Zeiten und die vertikale Achse mit den Werten versehen. Folglich
wird eine Linie generiert, die eine univariate Zeitreihe darstellt (vgl. Abbildung 2.1a). Multivariate
Zeitreihen bilden hingegen pro Beobachtung jeweils eine eigene Linie ab. Um in solchen Fillen
die Linien besser voneinander zu unterscheiden, werden verschiedene Farben oder Linienarten
verwendet [JME10].
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2 Grundlagen

Gestapeltes Saulendiagramm

Eine weitere Moglichkeit zur Visualisierung von Zeitreihen sind gestapelte Siulendiagramme (engl.
Stacked Bar Chart). Diese sind in der Lage definierte Zeitabschnitte als Sdulen zu repridsentieren
und zusitzliche Eigenschaften, wie die Gesamtanzahl einzelner Kategorien, durch ihre Hohe
auszudriicken [GE18]. In der Abbildung 2.1b wird hierzu ein Beispiel veranschaulicht. Die Tage
werden in der horizontalen Achse und die Gesamtanzahl einzelner Kategorien in der vertikalen
Achse abgebildet. Unterteilt werden diese anhand von drei Kategorien (A, B, C) innerhalb von 24
Stunden.

Streudiagramm

Streudiagramme (engl. Scatterplot) bilden eine weitere Moglichkeit zur Visualisierung von mul-
tivariaten Zeitreihen. Diese konnen Zeitreihen in hoheren Dimensionen darstellen. Dabei basiert
die Hohe der Dimension auf der Anzahl der Beobachtungen. Das liegt daran, dass die Werte eines
Zeitstempels als Tupel fiir die Koordinierung benotigt werden. Demnach werden auch die Achsen
mit den einzelnen Beobachtungen beschriftet. Die Tupel werden dabei typischerweise als Punkte
visualisiert (vgl. Abbildung 2.1c). Fiir den zeitlichen Verlauf werden die Punkte durch Linien
chronologisch miteinander verbunden und kdnnen zusétzlich mit Richtungspfeilen versehen werden.
In jenem Zusammenhang wird auch von einem ,,Connected Scatterplot® gesprochen [HKF16].

Kreisdiagramm

Kreisdiagramme (engl. Pie Chart) zeichnen sich durch die Visualisierung von prozentualen
Verteilungen aus. Bei Zeitreihen konnen dadurch die Verteilungen spezifizierter Kategorien
veranschaulicht werden. Damit lassen sich beispielsweise stiindliche Stromverbrauche mehrerer
Biiros innerhalb von 24 Stunden darstellen [MEB+13]. Fiir die Veranschaulichung wird in der
Abbildung 2.1d ein Kreisdiagramm dargestellt. Darin werden die prozentualen Verteilungen der
Kategorien (A, B, C) iiber einen Tag beschrieben. Die Prozentwerte driicken hierbei die Dauer in
den jeweiligen Kategorien aus.

Kastengrafik

Fiir die Visualisierung von Zeitreihen eignen sich auch Kastengrafiken (engl. Boxplot). Dabei
handelt es sich um spezifizierte Zeitabschnitte in Form von Kasten, welche zudem in der Lage sind,
statistische Werte wie Median, Minimum, Maximum, erstes und drittes Quartil zu beschreiben
[VP20]. In der Abbildung 2.1e werden mehrere Kasten nebeneinander visualisiert. Die horizontale
Achse beschreibt die Tage und die vertikale Achse die gemessenen Werte. Als Zeitraum werden in
diesem Fall fiinf Tage beschrieben. Mit den GroBen der Kasten werden das erste und dritte Quartil
reprasentiert. Die Linie innerhalb der Kasten stellt den Median dar. Die obersten und untersten
horizontalen Linien werden als Antennen (engl. Whisker) bezeichnet. Werte, die aulerhalb dieser
Antennen liegen, werden als Ausrei3er angesehen. Weiterhin werden anhand der Ausreifler auch
das Minimum bzw. Maximum der Werte spezifiziert.
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2.1 Zeitreihen

Heatmap

Bei den Heatmaps werden bestimmte Kategorien durch Farben hervorgehoben und somit
mogliche Muster aufgedeckt [GE18]. Weiterhin konnen mit Heatmaps auch mehrere Zeit-
reihen dargestellt werden, wodurch sich insbesondere visuelle Vergleiche von Zeitreihen er-
moglichen [PND20]. Ein Beispiel dazu kann der Abbildung 2.1f entnommen werden. Dar-
in werden in der horizontalen Achse die Tage und in der vertikalen Achse die Stunden
dargestellt. Diese werden anhand von drei Kategorien (A, B, C) spezifiziert. Somit ergibt
sich ein Vergleich fiir die Kategorien der einzelnen Zeitabschnitte iiber verschiedene Tage.

- o
-—c
B
1
E

(a) (b)

(o)

g3 oo

(e) ®

Abbildung 2.1: Beispiele zur Visualisierung von Zeitreihen: (a) Liniendiagramm: Darstellung
eines Tages; (b) Gestapeltes Sdulendiagramm: Darstellung von fiinf Tagen mit
jeweils drei Kategorien; (c) Streudiagramm: Darstellung von 24 Tagen als Punkte;
(d) Kreisdiagramm: Darstellung eines Tages mit drei Kategorien; (e) Kastengra-
fik: Darstellung von fiinf Tagen; (f) Heatmap: Darstellung von vier Tagen mit
Zeitabstinden von jeweils sechs Stunden.
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2 Grundlagen

2.2 Dimensionsreduktion

Zeitreihen beschreiben oft grole Mengen an Informationen, die Probleme bei der Visualisierung und
Analyse der Daten bereiten konnen. Zum einen konnen die Visualisierungen durch die vorhandene
Bildschirmauflosung eingeschriankt werden, zum anderen jedoch kdnnen gro3e Mengen an Daten
hohere Rechenleistungen erfordern [SAAF17]. Besonders multivariate Zeitreihen stellen hierbei
eine grofle Herausforderung dar. Dies ist unter anderem ihrer hohen Dimensionalitét geschuldet.
Falls multivariate Zeitreihen groflere Dimensionen als vorhandene Datenproben besitzen, konnen bei
einigen Algorithmen ungenaue Ergebnisse auftreten, da diese mehr Datenproben als Dimensionen
erfordern [HCGD20]. Dariiber hinaus ist dieses Phinomen auch als ,,Fluch der Dimensionalitit
bekannt [KM17]. Um hier entgegen zu wirken, konnen weitere Datenproben hinzugefiigt oder die
Anzahl der Beobachtungen bzw. die Dimensionen der Datenproben reduziert werden [HCGD20].
In solchen Fillen werden allerdings Dimensionsreduktionsverfahren bevorzugt, da der Gewinn
neuer Datenproben nicht immer moglich ist [HCGD20]. Die Dimensionsreduktion bezeichnet
einen Prozess, bei dem die Dimensionen der Daten reduziert werden und gleichzeitig relevante
Informationen erhalten bleiben [HCGD20]. Es wird dabei zwischen der Feature Selection und der
Feature Extraction unterschieden. Ein Feature bezeichnet in diesem Fall eine Beobachtung der
Zeitreihe. Bei der Feature Selection wird die Dimensionsreduktion durch eine gezielte Auswahl
einer Untermenge der Dimensionen erreicht [VAT19]. Allerdings besteht die Gefahr Features
aufzunehmen, die moglicherweise ausgeschlossen werden sollten [VAT19]. Die Feature Extraction
hingegen nimmt alle Features auf und versucht daraus die relevanten Informationen abzuleiten
[VAT19].

Fiir die Dimensionsreduktion existieren mehrere Verfahren, welche sich in tiberwachtes und
uniiberwachtes maschinelles Lernen kategorisieren lassen. Beim iiberwachten maschinellen Lernen
wird anhand von annotierten Datenproben trainiert, wodurch Zielvariablen vorgegeben werden, die
der Algorithmus nur noch korrekt zuzuordnen braucht [SA13]. Dagegen werden beim uniiberwachten
maschinellen Lernen keine Datenproben annotiert, was dazu fiihrt, dass durch gemeinsame Muster
in den Daten die korrekten Zielvariablen spezifiziert werden miissen [SA13].

Der Fokus dieser Arbeit limitiert sich dabei nur auf Verfahren, die auf der Feature Extraction mit
uniiberwachtem maschinellen Lernen beruhen. Hierzu werden nachfolgend vier Dimensionsreduk-
tionsverfahren vorgestellt. Der Unterschied liegt dabei in ihrer Vorgehensweise und den daraus
entstehenden Resultaten.

2.2.1 Hauptkomponentenanalyse (PCA)

Die Hauptkomponentenanalyse (engl. Principial Component Analysis (PCA)) ist ein lineares
Dimensionsreduktionsverfahren, welches von Pearson [Pea01] im Jahr 1901 eingefiihrt und von
Hotelling [Hot33] in 1933 weiterentwickelt wurde. Das Ziel der Hauptkomponentenanalyse ist
es, die relevanten Informationen aus den Dimensionen der Daten zu extrahieren, und diese dann
anhand von Hauptkomponenten in kleineren Dimensionen zu beschreiben. Um dies zu erreichen,
werden nacheinander die Hauptkomponenten durch eine Hauptachsentransformation gebildet. Dabei
wird, beginnend mit der ersten Hauptkomponente, die grofite Varianz der gemessenen Daten,
in abnehmender Folge beschrieben. Somit werden neue Koordinaten fiir die gemessenen Daten
gewonnen, wodurch die Un-/Ahnlichkeiten der Daten zueinander ersichtlich werden.
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2.3 System zur kontinuierlichen Glukosemessung

2.2.2 Multidimensionale Skalierung (MDS)

Die Multidimensionale Skalierung (engl. Multidimensional Scaling (MDS)) [Kru64] bildet ein
nicht-lineares Dimensionsreduktionsverfahren, dessen Ansatz auf Distanzen basiert. Hierzu werden
zunichst die Distanzen der gemessenen Daten zueinander bendtigt, welche beispielsweise mit der
Euklidischen Distanz ausgerechnet werden kdnnen. Anhand dieser Distanzen wird bei dem Verfahren
versucht, die Daten moglichst genau in einer kleineren Dimension anzuordnen. Anschlieend lassen
sich durch die Abstinde der Daten die Un-/Ahnlichkeiten dieser zueinander ausdriicken. GroBere
Distanzen veranschaulichen dabei die Unéhnlichkeiten.

2.2.3 t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE)

Bei dem t-SNE Verfahren von van der Maaten und Hinton [MHO8] handelt es sich um ein nicht-
lineares Dimensionsreduktionsverfahren, mit dem Ziel, hochdimensionale Daten auf zwei oder drei
Dimensionen zu reduzieren. Das Verfahren versucht dabei mithilfe von Distanzen der Daten die
Wahrscheinlichkeiten fiir die Ahnlichkeiten zueinander zu ermitteln. Als Resultat werden dabei
Ansammlungen von Punkten geschaffen, bei denen dhnliche Daten moglichst nah aneinander und
unédhnliche Daten moglichst fern voneinander liegen.

2.2.4 Uniform Manifold Approximation and Projection (UMAP)

UMAP wurde im Jahr 2018 von Mclnnes et al. [MHM?20] als ein nicht-lineares Dimensionsre-
duktionsverfahren eingefiihrt. Sie verfolgt ein dhnliches Ziel wie das t-SNE Verfahren und soll
laut MclInnes et al. bessere Geschwindigkeiten und Datenstrukturierungen anbieten. Das Verfah-
ren basiert auf der exponentiellen Wahrscheinlichkeitsverteilung und kann beliebige Distanzen
verwenden.

2.3 System zur kontinuierlichen Glukosemessung

Nach Harreiter und Roden [HR19] bezeichnet Diabetes mellitus eine Gruppe von Stoffwechsel-
erkrankungen, bei der eine Erhohung des Blutzuckers (Hyperglykdmie) vorliegt. In schweren
Fillen konnen Symptome wie starker Durst, hdufiges Wasserlassen, Miidigkeit und Leistungsabfall
auftreten. Chronische Fille konnen zu Langzeitfolgen fiihren, die Schidden an verschieden Organen
und Geweben verursachen konnen. Weiterhin wird Diabetes mellitus in mehrere Arten klassifiziert.
Zu den bekanntesten Féllen zdhlen Typ-1- und Typ-2-Diabetes. Die Typ-1-Variante wird durch ein
Insulinmangel ausgezeichnet, wihrend bei der Typ-2-Variante eine Insulinresistenz vorliegt, die zu
hoheren Blutzuckerwerten fiihrt [HR19].

Daten, die mithilfe von CGM-Systemen generiert werden, sind wie Zeitreihendaten aufgebaut.
Dabei kann sich der Gewinn dieser Daten von Gerit zu Gerit unterscheiden. Auch werden fiir diese
Daten zusétzliche Werte ermittelt, die nicht als Metrik in gewohnlichen Zeitreihen auftreten.
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2 Grundlagen

2.3.1 Messung

Der Glukosegehalt im Blut wird anhand von Blutzuckerwerten gemessen, welche in der Regel in
Milligramm pro Deziliter (mg/dl) oder in Millimol pro Liter (mmol/l) angegeben werden. In dieser
Arbeit erfolgen die Angaben in mg/dl, da solche CGM-Daten vorliegen.

Fiir die Messung wird das CGM-System am Korper der zu behandelnden Person befestigt und
dadurch Messwerte in festen Zeitabstinden gewonnen [KAD17]. Des Weiteren sind CGM-Systeme
darauf spezialisiert den Glukosegehalt in der Gewebefliissigkeit (interstitielle Fliissigkeit (ISF)) des
Unterhautfettgewebes zu messen, anstatt direkt aus dem Blut [KAD17].

Nach Freckmann [Fre20] unterscheiden sich CGM-Systeme durch Real-Time Continuous Glucose
Monitoring (rtCGM) und Intermittently Scanned Continuous Glucose Monitoring (iscCGM). Die
rtCGM-Systeme nehmen Messungen zum aktuellen Glukosegehalt in Zeitabstinden von fiinf
Minuten vor, welche direkt angezeigt werden. Bei iscCGM-Systemen hingegen werden alle 15
Minuten ein Wert gespeichert, die spétestens alle acht Stunden eingescannt werden miissen, um
diese nicht zu verlieren. Die Ubertragung der Ergebnisse erfolgt durch einen Transmitter, welcher
sich am Sensor befindet und die Ergebnisse an einen Empfanger/Smartphone zusendet [Fre20].

2.3.2 Auswertung

Battelino et al. [BDB+19] empfehlen fiir die Auswertung von CGM-Daten standardisierte Verfahren
zu verwenden. Zunéchst wird fiir eine optimale Analyse empfohlen, Daten zu verwenden, bei denen
tiber 70 Prozent der Messwerte fiir mindestens 14 Tage vorliegen. Weiterhin wird ein gemeinsamer
durchschnittlicher Glukosewert aus den vorliegenden Tagen angegeben. Als Nichstes wird die
Verwendung des Glukose-Management-Indikators (engl. Glucose Management Indicator (GMI)) und
der glykdamischen Variabilitit (engl. Glycemic Variability (GV)) empfohlen. Bei dem GMI handelt
es sich um einen prozentualen Wert, welcher zur Schitzung des HbAlc-Wertes (Himoglobin Alc)
dienen soll [BBC+18]. Dieser wird mit /3,31 + 0,02392 x [Durchschnittswert] ] berechnet [BBC+18].
Mit der GV wird die Amplitude, Haufigkeit und Dauer der Schwankungen beschrieben [DNB+17].
Dieser wird wie der Variationskoeflizient mit [Standardabweichung/Durchschnittswert] berechnet.
Hierfiir wird ein Zielwert von < 36 Prozent festgelegt. Ferner wird auch eine Einteilung fiir die
Glukosewerte beschrieben, die in der Tabelle 2.2 mit den vorgegebenen Zielwerten veranschaulicht
werden. Darin werden fiinf Glukosebereiche spezifiziert, welche mit Zeit unterhalb des Zielbereichs
(engl. Time below Range (TBR)), Zeit im Zielbereich (engl. Time in Range (TIR)) und Zeit oberhalb
des Zielbereichs (engl. Time above Range (TAR)) gekennzeichnet werden. Zusitzlich werden fiir
die Dauer in den jeweiligen Glukosebereichen prozentuale Zielwerte vergeben.

Glukosebereich Wertebereich | Zielwert
Sehr hoher Bereich (TAR) >250 mg/dl <5%
Hoher Bereich (TAR) | 181-250 mg/dl <25%
Zielbereich (TIR) 70-180 mg/dl >70%
Niedriger Bereich (TBR) | 54-69 mg/dl <4%
Sehr niedriger Bereich (TBR) <54 mg/dl <1%

Tabelle 2.2: Einteilung der Glukosewerte [BDB+19].
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2.3 System zur kontinuierlichen Glukosemessung

Als priméres Ziel beschreiben Battelino et al. [BDB+19] die Anzahl der Werte im Zielbereich
(TIR) zu erhohen und in den niedrigen Bereichen (TBR) zu senken. Jede fiinf prozentige Erh6hung
im Zielbereich (TIR) soll dabei fiir deutliche klinische Vorteile sorgen, und jede zehn prozentige
Erhohung eine 0,5 prozentige Senkung des HbA 1c-Wertes bewirken (vgl. Tabelle 2.3) [BDB+19].

Zielbereich (TIR) | HbAlc (Hamoglobin Alc)
20% 9,4%
30% 8,9%
40% 8,4%
50% 7,9%
60% 7,4%
70% 7,0%
80% 6,5%
90% 6,0%

Tabelle 2.3: Geschitzter HbA1c-Wert fiir den Zielbereich (TIR): Basierend auf Typ-1-Diabetiker/-
innen [BDB+19].
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3 Verwandte Arbeiten

In diesem Kapitel werden verwandte Arbeiten zu dieser Bachelorarbeit vorgestellt, welche uns bei
der Entwicklung des Visualisierungssystems unterstiitzen. Der Fokus wird dabei insbesondere auf
die verwendeten Visualisierungsansitze gelegt. Zunéchst werden Visualisierungsansétze zu der
Zeitreihenanalyse mit uniiberwachtem maschinellen Lernen und anschlieSend zu den Daten der
kontinuierlichen Glukosemessung vorgestellt.

3.1 Zeitreihenanalyse mit uniberwachtem maschinellen Lernen

Fiir die Analyse und Visualisierung von Zeitreihendaten existieren viele Ansitze, bei denen
uniiberwachtes maschinelles Lernen angewendet wird. Im Folgenden werden dazu einige Visualisie-
rungsansitze vorgestellt, die durch die Anwendung verschiedener Dimensionsreduktionsverfahren
ermoglicht werden.

Bach et al. [BSH+16] stellen einen Visualisierungsansatz fiir die Analyse von Zeitreihendaten vor.
Dieser Ansatz basiert auf der Selbstihnlichkeit der Daten und setzt voraus, dass sich diese in zeitliche
Einheiten einteilen lassen. Weiterhin werden sinnvolle Werte benétigt, um Ahnlichkeiten und
Unterschiede durch Metriken hervorzuheben. Als Beispiele eignen sich Daten wie Videoaufnahmen,
sich entwickelnde Texte, geographische Ereignisse und Gehirnkonnektivitéten. Fiir die Visualisierung
wird zunichst die MDS auf die Daten angewendet. Die daraus resultierenden Ergebnisse werden
anschlieBend als Punkte in einem Streudiagramm veranschaulicht. Fiir den zeitlichen Uberblick
werden die Punkte chronologisch durch Bézierkurven miteinander verbunden. Dariiber hinaus
werden die Punkte durch Farben mit verschiedenen Helligkeiten versehen, wobei dunklere Punkte als
spétere Zeiten interpretiert werden. Aulerdem lassen sich durch deren Grof3e die ungefihren Werte
herleiten. Des Weiteren kdnnen durch die Lage der Punkte und deren Verbindungen zueinander
bestimmte Muster erkannt werden, die beispielsweise Ansammlungen, groBe Ubergiinge oder
AusreiBer aufzeigen. Naheliegende Punkte kennzeichnen dabei die Ahnlichkeit und distanzierte
Punkte die Unéhnlichkeit zueinander.

Mit einem dhnlichen Visualisierungsansatz haben sich Hinterreiter et al. [HSS+20] beschiftigt. Die-
ser Ansatz ermoglicht die Musteranalyse anhand von Entscheidungsvorgingen, die durch Menschen
oder Algorithmen ausgefiihrt werden. Dafiir werden Entscheidungsvorginge verwendet, welche
auf Dominen wie Logik-Puzzle, Strategiespielen und Prozessoptimierungen basieren. Diese gehen
von einem Startzustand aus und enthalten verschiedene Zusténde, die anhand der Entscheidungen
besucht werden bis ein Endzustand erreicht wird. Aufgrund der vielen Entscheidungsmoglichkeiten,
die zu hohen Dimensionen fiihren, wird hierfiir eine Dimensionsreduktion angewandt, um diese auf
einen zweidimensionalen Bereich zu fiihren. Der zu diesem Ansatz entwickelte Prototyp ,,Projec-
tionPathExplorer* unterstiitzt dabei als Dimensionsreduktionsverfahren t-SNE und UMAP. Fiir die
Visualisierung werden die Zustinde, die als Resultat aus der Dimensionsreduktion hervorgehen, als
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Punkte reprasentiert und dhnlich wie in den ,,TimeCurves* [BSH+16] mit Bézierkurven miteinander
verbunden. Zusitzlich konnen die Punkte durch ihre Formen, Farben und Grofen, kategorische
oder quantitative Metadaten kodieren, welche sich auch durch Farben der Bézierkurven ausdriicken
lassen. Mittels der Positionierung des Mauszeigers auf einen Punkt werden Tooltips zu diesem
angezeigt. Es bietet sich zudem die Moglichkeit Informationen durch Filterungen der Daten zu
veranschaulichen. Die Erkennung von Mustern erfolgt anhand der Positionen der Punkte und den
dazugehorigen Richtungen der Kurven. In ihrer Fallstudie werden Entscheidungsvorgéinge anhand
von Zauberwiirfel, Schachspielen und neuronalem Netzwerk-Training entnommen. Insgesamt hat
sich der Visualisierungsansatz als niitzlich erwiesen und ist auf weitere Doménen erweiterbar.

Der Ansatz von Ali et al. [AJXW19] ermoglicht es mithilfe der Dimensionsreduktion univariate
und multivariate Zeitreihen auf Muster und Ausreiler zu untersuchen. Dafiir werden zuerst die
Zeitreihendaten vorverarbeitet. Hierzu werden die Werte der Zeitreihen auf das Intervall [0,1]
normalisiert. AnschlieBend folgt der ,,Sliding Window Ansatz*, mit dem univariate und multivariate
Zeitreihen auf die Dimensionsreduktion vorbereitet werden. Der ,,Sliding Window Ansatz* wird fiir
die Glittung der Zeitreihendaten bendtigt, sodass bei univariaten Zeitreihen hohere Dimensionen
entstehen, wodurch eine Dimensionsreduktion ermdglicht wird. Als Dimensionsreduktionsverfahren
werden PCA, t-SNE und UMAP angewendet. Visualisiert wird auf einem Streudiagramm, bei dem
die dargestellten Punkte miteinander verbunden werden. Ausstechende Punkte und Verbindungen
deuten hierbei auf mogliche Muster und Ausrei3er in den Daten hin. Jener Ansatz wurde in Form
zweier Fallstudien mit dem dazu entwickelten System evaluiert. Die Ergebnisse haben gezeigt, dass
dieser Visualisierungsansatz effektiv zur Erkennung von Mustern und Ausreiflern beitragen kann.
Insbesondere konnten durch die Verwendung von UMAP gute Ergebnisse erzielt werden.

Der Visualisierungsansatz von van den Elzen et al. [EHBW 16] untersucht und analysiert dynamische
Netzwerke. Dabei werden die Momentaufnahmen und Entwicklungen der Netzwerke visualisiert.
Folglich ermoglicht sich die Analyse von stabilen Zustinden, wiederkehrenden Zustinden und
Ausreillern. Zunichst wird der ,,Sliding Window Ansatz®, bei dem die Daten, dhnlich wie bei
den ,,TimeCluster* [AJXW19], fiir die Dimensionsreduktion geglittet werden, verwendet. Als
Dimensionsreduktionsverfahren werden PCA, MDS und t-SNE eingesetzt. Die Zustinde werden
hierbei als Punkte dargestellt. Naheliegende Punkte kennzeichnen die Ahnlichkeit dieser Zustéinde.
Deren Evolution wird durch Linien repréisentiert, welche die Punkte miteinander verbinden. Die
Farben der Punkte werden dabei, dhnlich wie in den ,,TimeCurves* [BSH+16], zur zeitlichen
Orientierung eingesetzt. Diese werden zudem als Indikator fiir die Musteranalyse verwendet, womit
Informationen iiber die Dauer des Netzwerkes in einem stabilen Zustand erfasst werden konnen.

Bernard et al. [BWS+12] stellen einen Visualisierungsansatz zur Analyse von multivariaten
Zeitreihen vor. Dafiir werden zunichst Dimensionsreduktionsverfahren wie PCA, MDS und
Selbstorganisierende Karte (engl. Self-Organizing Map (SOM)) auf die Daten angewendet, damit
diese in einem zweidimensionalen Raum dargestellt werden konnen. Nach dem temporiren Verbinden
der daraus resultierenden angrenzenden Punkte werden diese als ,,TimeSeriesPaths* bezeichnet.
Um eine bessere Analyse zu ermoglichen, werden die entsprechenden Zeitreihen weiter durch
aggregierte Daten, Cluster Visualisierungen und Mehrfachansichten ergiinzt. Zusitzlich bieten sich
Interaktionsmoglichkeiten wie Auswihlen, Gruppieren und Hervorheben dieser Punkte an. Weiterhin
wird die Visualisierung durch Tooltips und Zeitschieberegler unterstiitzt. Der Visualisierungsansatz
wurde mithilfe einer Fallstudie bewertet. Dazu wurden Wetterdaten auf Muster und Ausreiller
untersucht. Insgesamt konnte festgestellt werden, dass sich der Visualisierungsansatz fiir die Analyse
von multivariaten Zeitreihen eignet.
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3.2 Visualisierung von Daten der kontinuierlichen Glukosemessung

In unserer Arbeit werden wie Zeitreihen aufgebaute CGM-Daten analysiert. Die vorgestellten
Visualisierungsansitze fiir Zeitreihendaten eignen sich demnach auch fiir unsere Visualisierungen.
Es werden auch Vorverarbeitungsmoglichkeiten demonstriert, mit denen sich univariate Zeitreihen
in multivariate Zeitreihen umformen lassen. Das hat zur Folge, dass sich die Dimensionsreduktion
auch auf die CGM-Daten anwenden lédsst. Dadurch ergibt sich die Moglichkeit einer Analyse auf
Muster und Ausreifer.

3.2 Visualisierung von Daten der kontinuierlichen Glukosemessung

Danne et al. [DNB+17] empfehlen im Falle einer Visualisierung, sich an das Ambulante Glukoseprofil
(engl. Ambulatory Glucose Profile (AGP)) zu halten. Dabei handelt es sich um eine standardisiertes
Verfahren zur Auswertung von CGM-Daten, dessen Ursprung von Mazze et al. [MLL+87] stammt
und heute vom International Diabetes Center (IDC) als AGP-Bericht [Int21] benutzt wird. Dieser
beschreibt einen einseitigen Bericht, in dem Statistiken und Graphen zum gesamten Zeitraum der
CGM-Daten aufgefiihrt werden.

In der Abbildung 3.1 wird der obere Bereich eines AGP-Berichts dargestellt. Darin werden die
im Abschnitt 2.3.2 beschriebenen Statistiken zur Auswertung der CGM-Daten veranschaulicht.
Weiterhin enthalten diese auch die einzelnen Wertebereiche der Glukosewerte. Diese werden hier
eingesetzt, um die Dauer in den Glukosebereichen in Prozent und verschiedenen Zeiteinheiten zu
beschreiben.

AGP Report

Name

MRN

GLUCOSE STATISTICS AND TARGETS TIME IN RANGES

26 Feb 2019 - 10 Mar 2019 13 days . o :

% Time CGM is Active 99.9% Very High (>250 mg/dL)...............20% (4h 48min)

Glucose Ranges Targets [% of Readings (Time/Day)]

Target Range 70-180 mg/dL....... Greater than 70% (16h 48min) . _ o .

Below 70 Mg/l —.vorrooorer. Less than 4% (58min) High (181-250 mgidl) 23% (Sh 31min)

Below 54 mg/dL ..o Less than 1% (14min)

Above 250 mg/dL .....cceiieiend Less than 5% (1h 12min)

Each 5% increase in time in range (70-180 mg/dL) is clinically beneficial. Target Range (70-180 mg/dL).. 47% (11h 17min)

Average Glucose 173 mg/dL

Glucose Management Indicator (GMI) 7.6% )

Glucose Variability 49.5% Y (04-EOmYAL). . A% (88min)
Very Low (<54 mgidL)...................6% (1h 26min)

Defined as percent coefficient of variation (%CV), target <36%

Abbildung 3.1: Ambulantes Glukoseprofil - Oberer Bereich: (Links) Statistiken zu den CGM-Daten.
(Rechts) Glukosebereich mit Angaben in Prozent und Zeit zur Auswertung der
CGM-Daten [Int21].

Der mittlere Bereich des AGP-Berichts wird in der Abbildung 3.2 dargestellt. In dieser wird ein
Glukoseverlauf iiber 24 Stunden visualisiert, der durch die Kombination der vorliegenden Tage
entstanden ist. Die griinen Linien werden hier eingesetzt um den Zielbereich (TIR) zu représentieren.
Die schwarze Linie stellt den Median dar, welcher angibt, dass sich die Hilfte der Werte iiber und
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unter diesem befinden [Int21]. Der dunkelblaue Bereich wird aus dem ersten und dritten Quartil
gebildet und driickt damit 50 Prozent der Werte aus, wiahrend der hellblaue Bereich 90 Prozent
ausdriickt [Int21].

AMBULATORY GLUCOSE PROFILE (AGP)
AGP is a summary of glucose values from the report period, with median (50%) and other percentiles shown as if occurring in a single day.
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Abbildung 3.2: Ambulantes Glukoseprofil - Mittlerer Bereich: Gemeinsamer 24 Stunden Glukose-
verlauf der vorliegenden Tage. (Schwarz) Median. (Dunkelblau) 50 Prozent der
Werte. (Hellblau) 90 Prozent der Werte. (Griin) Zielbereich (TIR) [Int21].

In der Abbildung 3.3 wird der untere Bereich des AGP-Berichts abgebildet. Dieser visualisiert die
vorliegenden Tage in einzelnen kleinen Liniendiagrammen. Dabei werden mit den Farben mogliche
Nebenwirkungen visualisiert. Die gelben Bereiche deuten auf mogliche erschwerte Heilungen von
Infektionen und die roten Bereiche auf mogliche Schwichegefiihle hin [Int21].

DAILY GLUCOSE PROFILES

Tuesday Wednesday Thursday Friday Saturday Sunday Monday
T T T T T
- . ij\/\"\ ; - U\\\/\ w
A‘/\\ 1 1 I 1
12am 12 pm 12 am 12 pm 12am 12 pm 12am 12 pm 12 am 12 pm 12 am 12pm 12 am 12pm 12 am
T T T

05 06 7 08 09 10
N A\ ASAVER Jf\ oy

Each daily profile represents a midnight to midnight period. t ®
Patents pending-HealthPartners Institute dba International Diabetes Center-All Rights Reserved. 2019 Cap ur v4.0

Abbildung 3.3: Ambulantes Glukoseprofil - Unterer Bereich: Darstellung der einzelnen Tage in
seperaten Liniendiagrammen. (Gelb) Mogliche erschwerte Heilungen von Infektion.
(Rot) Mogliche Schwichegefiihle [Int21].
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4 Visualisierungsansatz

In diesem Kapitel wird der verwendete Visualisierungsansatz priasentiert. Zunichst werden dafiir die
funktionalen Anforderungen und ein moglicher Arbeitsablauf des Visualisierungssystems vorgestellt.
Hinterher wird auf die Vorverarbeitung der CGM-Daten eingegangen. AnschlieBend erfolgt eine
detaillierte Erkldrung zu den Visualisierungen. Zum Schluss werden die grafische Benutzeroberflache
des Visualisierungssystems und die Interaktionsmoglichkeiten zu den Visualisierungen présentiert.

4.1 Funktionale Anforderungen

* Das System soll die Moglichkeit besitzen, verschiedene Zeitabschnitte (Mittagszeit/ Abend-
zeit)/Stunden/Wochentage/Wochen/Monate/... auf Muster und Ausreiller zu vergleichen.

* Das System soll insbesondere zur Unterscheidung von dhnlichen und verschiedenen Werten
in den Zeitabschnitten eingesetzt werden.

* Das System soll Anderungswerte auf Muster und AusreiBer untersuchen kénnen.
* Das System soll durch Visualisierungen Riickschliisse auf Therapieanpassungen ermoglichen.

* Das System soll die Zeiten, an denen der/die Patient/Patientin am besten eingestellt oder
dhnlich zu einem anderen Zeitpunkt ist, ersichtlich darstellen.

4.2 Arbeitsablauf

In der Abbildung 4.1 wird ein moglicher Arbeitsablauf des Visualisierungssystems vorgestellt.
Zunichst wird die CGM-Datei in das Visualisierungssystem geladen. AnschlieBend werden Daten-
und Systemeinstellungen vorgenommen. Als Nachstes folgt die Auswertung der zugehorigen
Statistiken. Hinterher werden die Visualisierungen auf interessante Muster und Ausreifler untersucht.
Darauf basierend erfolgt die Auswahl und Analyse von interessanten Datenpunkten. Die einzelnen
Schritte lassen sich dabei mit neuen Anpassungen wiederholen.

Daten- und Statistiken Visualisierungen auf Datenpunkte

Systemeinstellungen ——— Muster und AusreilRer auswahlen und
anpassen untersuchen analysieren

CGM-Datei

Laden

Abbildung 4.1: Ein moglicher Arbeitsablauf des Visualisierungssystems.
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4 Visualisierungsansatz

4.3 Vorverarbeitung

Die Vorverarbeitung der CGM-Daten setzt sich aus der Fehlerbehandlung und der Vorbereitung auf
die Dimensionsreduktion zusammen. Um sich ein Bild iiber die vorliegenden CGM-Daten machen
zu konnen, werden in den Tabellen 4.1a und 4.1b CGM-Dateien mit moglichen Beispielwerten
dargestellt. Die Tabelle 4.1a veranschaulicht eine ideale CGM-Datei bei denen alle Zeitstempel
im selben ISO 8601' Format in Zeitabstinden von fiinf Minuten mit Messwerten vorliegen,
wihrend in der Tabelle 4.1b sowohl fehlende als auch doppelte Messwerte sowie Zeitstempel mit
unterschiedlichen Formaten enthalten sind.

Zeitstempel Wert Zeitstempel Wert
2019-04-27T23:55:00.000Z | 145 04/27/2019 23:56:09 145
2019-04-27T23:50:00.000Z | 144 2019-04-27T23:56:09.000Z | 145
2019-04-27T23:45:00.000Z | 143 04/27/2019 23:46:09 143
2018-12-12T00:10:00.000Z | 114 2018-12-12T00:06:35.000Z | 115
2018-12-12T00:05:00.000Z | 115 12/12/2018 00:01:34 null
2018-12-12T00:00:00.000Z | 113 2018-12-12T00:01:34.000Z | null
(a) (b)

Tabelle 4.1: Beispiel einer CGM-Datei: (a) Zeitstempel in selben Formaten; (b) Zeitstempel in
unterschiedlichen Formaten und fehlende und doppelte Zeitstempel sowie Messwerte.

4.3.1 Fehlerbehandlung

Damit eine fehlerfreie Anzeige der CGM-Daten ermoglicht wird, werden diese zu Beginn auf
Korrektheit iiberpriift und angepasst. Dazu werden zunichst die Formate der Zeitstempel inspiziert
und auf ein einheitliches Format gebracht. Dies dient zum einen fiir spitere Filterungsverfahren, und
zum anderen fiir die Beseitigung doppelter Zeitstempel. Hinterher werden die einzelnen Eintrige
nach den Zeitstempel aufsteigend sortiert. AnschlieBend folgt die Uberpriifung der Werte auf
mogliche Messfehler. Dabei werden gefundene Fehlerwerte vorerst eliminiert und durch ungiiltige
Werte ersetzt. Hiermit wird ein moglicher Verlust des Zeitstempels sichergestellt. Danach wird
iiberpriift, ob jeder Tag im vorliegenden Zeitraum 288 Zeitstempel in Zeitabstdnden von fiinf
Minuten besitzt. Fehlende Zeitstempel werden dabei vorerst mit einem zugehorigen ungiiltigen
Wert ergiinzt. Weiterhin werden alle Zeitstempel auf 0 bis 23:55 Uhr in Zeitabstinden von fiinf
Minuten zugeordnet. In der Tabelle 4.1b werden dadurch beispielsweise 00:06:34 zu 00:05:00
Uhr und 23:56:09 zu 23:55:00 Uhr geédndert. Damit sollen Vergleiche beliebiger Zeitabschnitte
zu den selben Zeitpunkten ermoglicht werden. Nach Abschluss lassen sich die ungiiltigen Werte
mithilfe der umgebenden Werte linear interpolieren. In der Tabelle 4.2a werden die Daten nach der
Fehlerbehandlung veranschaulicht. Zu erkennen ist, dass in der ersten Zeile noch ein ungiiltiger
Wert enthalten ist. Dies liegt daran, dass kein Zeitstempel zu einem vorherigen Zeitpunkt existiert.
Daher ist in diesem Fall keine lineare Interpolation fiir diesen fehlenden Wert moglich.

1https://www.iso.org/iso-8601-date-and-time-format.html
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4.3 Vorverarbeitung

4.3.2 Vorbereitung auf die Dimensionsreduktion

Um die Dimensionsreduktion auf einer univariaten Zeitreihe auszufiihren, muss die Zeitreihe
zundchst in eine multivariate Zeitreihe bzw. hochdimensionale Matrix iiberfiihrt werden. Dafiir wird
ein dhnlicher Ansatz wie der ,,Sliding Window Ansatz*“ [AJXW19] verwendet. Aufgrund der gleichen
Zeitabstinde, die bei den CGM-Daten vorliegen, lassen sich die Zeitreihendaten in verschiedene
Zeitabschnitte einteilen. Fiir die Einteilung in Stunden werden dabei zwolf aufeinanderfolgende
Werte aus den Zeitreihendaten entnommen und jeweils in der selben Zeile der neuen Matrix eingefiigt.
Durch das Wiederholen dieses Vorgangs entstehen mehrere Zeilen, die jeweils eine Stunde pro
Zeile reprasentieren. Fiir grofere Zeitabschnitte werden entsprechend mehr Spalten fiir mehr Werte
pro Zeile benotigt. Bei Tagen entspricht das 288 Werten, bei Wochen 2016 Werten und bei Monaten
8064 bis 8928 Werten. Die monatliche Variierung der Werte liegt an den unterschiedlichen Grofen
der Monate. Daher konnen einige Monate mehr Werte pro Zeile enthalten als andere. Hierzu kann
im Nachhinein ein Filterungsverfahren eingesetzt werden, um diese auf dieselbe Dimensionalitit
zu skalieren. Nach der Ausfiihrung aller Schritte wird schlielich eine hochdimensionale Matrix
geschaffen, auf der sich die Dimensionsreduktion ausfiihren l4sst. Das Resultat der Vorverarbeitung
wird in der Tabelle 4.2b veranschaulicht. Darin werden die einzelnen Tage mit ihren zugehorigen
288 Werten jeweils in einer Zeile dargestellt. Fiir die Dimensionsreduktion werden nur Zeilen
verwendet, die mit Zahlenwerten gefiillt sind. Zeilen, die demnach ungiiltige Werte enthalten,
werden ausgeschlossen oder mithilfe von Filterungsverfahren einbezogen.

Zeitstempel Wert
2018-12-12 00:00:00 | null
2018-12-12 00:05:00 | 115
2018-12-12 00:10:00 | 114

2019-04-27 23:45:00 | 143
2019-04-27 23:50:00 | 144
2019-04-27 23:55:00 | 145

(a)
00:00:00 | 00:05:00 | 00:10:00 | ... | 23:45:00 | 23:50:00 | 23:55:00

2018-12-12 null 115 114 109 110 109
2018-12-13 109 111 112 128 127 130
2018-12-14 132 133 133 115 113 116
2019-04-25 140 137 138 127 128 130
2019-04-26 131 132 131 135 133 132
2019-04-27 130 128 127 143 144 145

(b)

Tabelle 4.2: Vorverarbeitung der CGM-Daten: (a) Nach der Fehlerbehandlung: Fehlende Zeitstem-
pel und Messwerte erginzt, sortiert und interpoliert; (b) Nach der Vorbereitung auf die
Dimensionsreduktion: Tage in Zeilen und Uhrzeiten in Spalten unterteilt.

31



4 Visualisierungsansatz

4.4 Visualisierungen

Fiir die Visualisierung der CGM-Daten werden Kastengrafiken, Heatmaps, Linien-, Sédulen-,
Kreis- und Streudiagramme verwendet. Im Nachfolgenden werden deren Einsatz in unserem
Visualisierungssystem nither vorgestellt. Dabei werden des Ofteren die gleichen Farben in den
Visualisierungen auftreten. Diese sind fiir die Visualisierung der einzelnen Glukosebereiche gedacht.
Die Tabelle 4.3 stellt diesbeziiglich die Zuordnung der einzelnen Farben mit den zugehorigen
Wertebereichen dar.

Glukosebereich Wertebereich Farbe
Sehr hoher Bereich (TAR) >250

Hoher Bereich (TAR) 180-250 Orange
Zielbereich (TIR) 70-180

Niedriger Bereich (TBR) 54-70 Hellblau
Sehr niedriger Bereich (TBR) <54 Blau

Tabelle 4.3: Farben zur Visualisierung der einzelnen Glukosebereiche.

4.4.1 Liniendiagramm

Das Liniendiagramm liefert einen Uberblick iiber den zeitlichen Verlauf der gemessenen Werte. Fiir
die gleichzeitige Darstellung und Unterscheidung mehrerer Linien werden verschiedene Farben
(vgl. Abbildung 4.2a) verwendet. Wie im AGP-Bericht [Int21] wird der definierte Zielbereich
(TIR) fiir den Wertebereich von 70 bis 180 griin abgebildet. Nach dem AGP-Bericht besteht
auch die Moglichkeit, mehrere Linien durch statistische Werte zu visualisieren, die sich aus den
Kombinationen der Tage ergeben. Hierzu konnen neben Tagen auch Stunden, Wochen und Monate
visualisiert werden. In der Abbildung 4.2b wird dieser Visualisierungsansatz mit Tagen verdeutlicht.
Dabei wird der Median durch die dunkelblaue Linie ausgedriickt. 50 Prozent der Werte werden
durch den blauen und 90 Prozent der Werte durch den hellblauen Bereich visualisiert.
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Abbildung 4.2: Liniendiagramm des Visualisierungssystems: (a) Darstellung multivariater Zeitrei-
hen; (b) Darstellung multivariater Zeitreihen mithilfe statistischer Werte.
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4.4 Visualisierungen

4.4.2 Gestapeltes Saulendiagramm

Das gestapelte Sdulendiagramm ermdglicht die Darstellung einzelner Zeitabschnitte als Sdulen.
Die einzelnen Stapel beschreiben dabei, dhnlich wie im AGP-Bericht [Int21], die Anzahl der
Werte in den jeweiligen Glukosebereichen. Diese werden hierbei allerdings eingesetzt, um einzelne
Zeitabschnitte wie Stunden, Tage, Wochen oder Monate zu beschreiben, anstatt den gesamten
Zeitraum. Dieser Visualisierungsansatz wird in der Abbildung 4.3 mit 30 Tagen zur Schau gestellt.
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Abbildung 4.3: Gestapeltes Sdulendiagramm des Visualisierungssystems: Darstellung von 30
Tagen mit der Anzahl ihrer Glukosewerte in den jeweiligen Glukosebereichen.

4.4.3 Streudiagramm

Im Streudiagramm (vgl. Abbildung 4.4) wird das Resultat der Dimensionsreduktion visualisiert.
Darin werden die einzelnen Zeitabschnitte als Punkte dargestellt. Die GroBe der Punkte reprisentiert
dabei jeweils den Durchschnittswert des jeweiligen Zeitabschnitts. Groere Punkte deuten dabei
auf hohere Werte. Um einen zeitlichen Uberblick zu erhalten, werden die Punkte, dhnlich wie im
Ansatz von Bach et al. [BSH+16], durch Farben mit verschiedenen Helligkeiten versehen und in
chronologischer Reihenfolge mit Kurven verbunden. Hellere Farben kennzeichnen hierbei friihere
und dunklere Farben spitere Zeiten. Weiterhin wird zur Orientierung der Start- und Endpunkt mit
einem blauen Rand versehen. Als Kurven werden Spline-Kurven verwendet.

Fiir die Analyse der CGM-Daten werden dem Streudiagramm fiinf weitere Elemente hinzugefiigt,
mit denen die Glukosebereiche reprasentiert werden. Dadurch sollen einzelne Zeitabschnitte besser
zu den Glukosebereichen zugeordnet werden, da die Achsen nach der Dimensionsreduktion nicht
mehr aussagefihig sind. Zur besseren Unterscheidung von den Zeitabschnitten werden fiir die
Glukosebereiche in der Darstellung Kreuze statt Punkte verwendet. Diese werden jeweils mit den
Farben der Glukosebereiche versehen. Die Position der Kreuze wird durch die Dimensionsreduktion
festgelegt. Hierzu werden die Glukosebereiche dhnlich wie die Zeitabschnitte behandelt und als
weitere Zeilen mit in die Matrix der Dimensionsreduktion (vgl. Tabelle 4.2b) aufgenommen. Als
Werte der einzelnen Spalten werden dabei jeweils die Mittelwerte der Glukosebereiche (vgl. Tabelle
4.3) vergeben. Nach der Ausfiihrung eines Verfahrens zur Dimensionsreduktion werden letztlich die
Koordinaten der Kreuze ermittelt.
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# Verylow @ Low gm TargetRange + High + Very High

Abbildung 4.4: Streudiagramm des Visualisierungssystems: Punkte stellen einzelne Zeitabschnitte
dar. Die Farben (rot nach schwarz) repriasentieren den Zeitverlauf. Blaue Rinder
geben Start- und Endpunkt an. Kreuze stellen Glukosebereiche in ihren Farben dar.

4.4.4 Kreisdiagramm

Mit dem Kreisdiagramm (vgl. Abbildung 4.5) werden die prozentualen Verteilungen der vorliegenden
Werte in den jeweiligen Glukosebereichen beschrieben.

Target Range
High

Low

Very Low
Very High

Abbildung 4.5: Kreisdiagramm des Visualisierungssystems: Prozentuale Verteilungen iiber die
Anzahl der Messwerte in den jeweiligen Glukosebereichen.
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4.4 Visualisierungen

4.4.5 Kastengrafik

Kastengrafiken werden fiir die Visualisierung einzelner Zeitabschnitte eingesetzt. Dabei konnen
Stunden, Tage, Wochen oder Monate als einzelne Kasten dargestellt werden und zugehorige
statistische Werte beschreiben. Weiterhin wird den Kasten eine gestrichelte Linie beigefiigt, durch
den der Verlauf der Medianwerte veranschaulicht wird. Fiir die Analyse der CGM-Daten wird
dhnlich wie im Liniendiagramm der definierte Zielbereich (TIR) dargestellt. Mit den Farben der
Kasten werden Zeitabschnitte ausgedriickt, bei denen iiber 70 Prozent der Messwerte im Zielbereich
(TIR) liegen (griin) bzw. nicht darin liegen (grau). Die Abbildung 4.6 zeigt hierzu ein Beispiel,
welcher 30 Tage als Kasten darstellt.
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Abbildung 4.6: Kastengrafik des Visualisierungssystems: Es werden 30 Tage als Kasten dargestellt.
Zielbereich (TIR) iiber 70 Prozent (griin) und unter 70 Prozent (grau).

4.4.6 Heatmap

Heatmaps werden dhnlich wie gestapelte Sdulendiagramme eingesetzt. Der Unterschied hierbei ist,
dass die vertikale Achse je nach ausgewéhltem Zeitabschnitt mit Uhrzeiten oder Tagen versehen wird.
Dadurch werden die einzelnen Glukosewerte iiber den gesamten zeitlichen Abschnitt ersichtlich.
Dies soll bei der Analyse zur Durchfiihrung eines Vergleiches iiber Uhrzeiten oder Tage in den
ausgewdhlten Zeitabschnitten dienen. In der Abbildung 4.7 wird dieser Ansatz mit 30 Tagen
ausgefiihrt, worin Messwerte zu unterschiedlichen Uhrzeiten dargestellt werden.
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Abbildung 4.7: Heatmap des Visualisierungssystems: Darstellung von 30 Tagen. Die Farben
reprasentieren die Glukosebereiche zu verschiedenen Uhrzeiten.
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4 Visualisierungsansatz

4.5 Grafische Benutzeroberflache

Das Visualisierungssystem wird als Single-Page-Webanwendung (engl. Single-Page Application
(SPA)) ausgefiihrt und setzt sich aus fiinf verschiedenen Bereichen zusammen. Diese Bereiche
bestehen aus dem Konfigurations-, Informations-, Ubersichts-, Dimensionsreduktions- und Selekti-
onsbereich (vgl. Abbildung 4.8). Im Nachfolgenden werden die einzelnen Bereiche néher vorgestellt.
Dabei werden auch die zugehorigen Funktionen beschrieben.

Continuous Glucose Monitoring Application

Visual Analysis System for Continuous Glucose Monitoring Data of Diabetes Patients

Configuration

\01234567_entries_2016.04-01_to_2016-05.01

12016 —> May st 2016

Overview

Chart Type Value Type Chart Options

IEENNEEEEEEEE

Selection View

Selected Days: 30

12992 1250 | 4563

1| 3808

Abbildung 4.8: Grafische Benutzeroberfliche des Visualisierungssystems: (a) Konfigurationsbe-
reich; (b) Informationsbereich; (c) Ubersichtsbereich; (d) Dimensionsreduktions-
bereich; (e) Selektionsbereich.

36



4.5 Grafische Benutzeroberflache

4.5.1 Konfigurationsbereich

Den Anfang stellt der Konfigurationsbereich (vgl. Abbildung 4.9) des Visualisierungssystems dar.
Dieser Bereich beinhaltet allgemeine Einstellungen zur Anpassung der CGM-Daten.

Configuration
Load File (a) Glucose Level Color (d)

data\01234567_entries_2016-04-01_to_2016-05-01.json.csv Classic

Date Range (b) Interpolation Limit (e)
O ()

Aprist, 2016 —> May 1st, 2016 None 1H 2H 3H

Glucose Level (C) Time in Range (ﬂ

m—

0 10 20 30 40 5

Abbildung 4.9: Konfigurationsbereich des Visualisierungssystems: (a) Datei laden; (b) Datums-
fenster; (¢c) Wertebereich der Glukosebereiche; (d) Farben der Glukosebereiche; (e)
Interpolationsgrenze; (f) Zielwert fiir den Zielbereich (TIR).

Mit der ersten Einstellung (vgl. Abbildung 4.9a) konnen die CGM-Daten in das System geladen
werden. Dieser ist mit CGM-Dateien im CSV-Format kompatibel und setzt voraus, dass sie wie
univariate Zeitreihen aufgebaut sind. Wihrend dem Startvorgang des Visualisierungssystems wird
im lokalen Projektordner nach CSV-Dateien gesucht und bei Kompatibilitit im Dropdown-Listenfeld
angezeigt. Als Standardeinstellung wird die erste gefundene Datei geladen. Diese kann nachfolgend
im Dropdown-Listenfeld angepasst werden.

Nachdem die CSV-Datei geladen wurde, wird im Datumsfenster (vgl. Abbildung 4.9b) der ent-
sprechende Zeitraum der vorliegenden Daten angezeigt. Bei der Anzeige ist zu beachten, dass das
Enddatum nicht zu den Messdaten dazugehort, sondern ausgeschlossen wird, damit einzelne Tage
ebenfalls untersucht werden konnen. Durch die Interaktion mit der Maus l4sst sich der Zeitraum
nachfolgend anpassen. Dabei wird ein kleines Fenster mit einem Kalender aufgerufen, mit dem sich
Start- und Enddatum des Zeitraums bestimmen lassen.

Weiterhin konnen die Wertebereiche der einzelnen Glukosebereiche genauer spezifiziert (vgl. Abbil-
dung 4.9c) werden. Hierzu wird ein Wertebereich von 0 bis 500 vorgegeben. Als Standardeinstellung
werden die Wertebereiche nach den Vorgaben des AGP-Berichts [Int21] vergeben. Dabei werden,
anders als im AGP-Bericht, aufgrund der Dezimalzahlen, die bei der linearen Interpolation entstehen,
Intervalle zur Spezifizierung der Wertebereiche verwendet. Diese sind wie folgt eingeteilt: [0, 54/,
[54, 70[, [70, 180[, [180, 250 und [250, 500]. Bei Bedarf ldsst sich auch die untere Grenze des
sehr niedrigen Bereichs bzw. die obere Grenze des sehr hohen Bereichs festlegen.

Die fiinf Farben der Glukosebereiche konnen ebenfalls angepasst (vgl. Abbildung 4.9d) werden.
Es stehen dafiir verschiedene konfigurierte Farben zur Auswahl. Neben der beliebigen Anpassung
sollen diese auBerdem auch Menschen, denen manche Farben eventuell nicht ersichtlich sind, bei
der Visualisierung unterstiitzen.

Fiir die Behandlung der Fehlerwerte wird eine Einstellung zur linearen Interpolation der Werte (vgl.
Abbildung 4.9¢) vorgegeben. Damit lisst sich eine Grenze fiir die Anzahl der zu interpolierenden
Messwerte festlegen. Zur Einfachheit werden diese als Zeiteinheiten angegeben. StandardméBig
werden bis zu drei Stunden linear interpoliert. Auch kann entschieden werden, ob keine oder
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4 Visualisierungsansatz

alle fehlenden Werte interpoliert werden sollen. Die Auswahl keiner Interpolation stellt dabei
rohe Messdaten dar. Dies kann unter anderem bei der Dimensionsreduktion dazu fiihren, dass
unvollstindige Zeitabschnitte aufgrund kleinerer Dimensionen herausgefiltert werden. Je nach
beobachtetem Zeitraum empfiehlt es sich deshalb groBere Interpolationsgrenzen auszuwihlen,
damit auch die Dimensionsreduktion auf ganze Wochen oder Monate angewendet werden kann.

Als letzte Einstellung (vgl. Abbildung 4.9f) lésst sich der prozentuale Zielwert fiir die Anzahl
der Messwerte im Zielbereich (TIR) bestimmen. Als Basiswert werden nach den Vorgaben von
Battelino et al. [BDB+19] 70 Prozent angenommen. Demnach wirkt sich die Einstellung auch auf
die Farben der Kastengrafiken (vgl. Abbildung 4.4.5) aus.

4.5.2 Informationsbereich
Im Informationsbereich (vgl. Abbildung 4.10) werden fiir den ausgewéhlten Zeitraum Informationen

zu den CGM-Daten angezeigt. Dafiir wird eine Informationstabelle mit einem Kreisdiagramm
bereitgestellt.

Information ()
Area Very Low - Target Range High Very High Total (b)
0-54 70-180 180-250 250-500
Measurements 124(0.71%) 692 (3.94%) 13984 (79.65%) 2465 (14.04%) 291 (1.66%) 17556 (98.32%) 39?:
Time in Ranges 10:20:00 2days, 9:40:00 | 48days, 13:20:00 | 8days, 13:25:00 1 day, 0:15:00 60 days, 23:00:00
GMI 4.44% 4.83% 6.2% 8.21% 10.11% 6.48%
GV 9.52% 6.64% 24.53% 9.03% 11.02% 35.66%
Min 39.0 54.0 700 180.0 250.0 39.0
Max 53.0 69.0 179.81 249.0 381.0 381.0
Mean 47.29 63.45 120.63 204.77 284.12 13238

i 49 64 120 201.5 275 126
Median M TargetRange M High

Standard Deviation 45 421 29.59 18.49 31.31 47.21 Low W Very High
W VeryLow

Abbildung 4.10: Informationsbereich des Visualisierungssystems: (a) Informationstabelle; (b)
Kreisdiagramm.

Mithilfe der Informationstabelle (vgl. Abbildung 4.10a) werden die Messwerte der geladenen CGM-
Daten fiir den gesamten Zeitraum in aggregierter Form veranschaulicht. Dazu werden verschiedene
statistische Werte fiir den gesamten Bereich und fiir die einzelnen Glukosebereiche ermittelt.
Zunichst werden darin die Anzahl der Messungen als Zahlen und Prozente dargestellt. Mit dem
Prozentwert des gesamten Bereichs wird die Anzahl der Messwerte im Verhéltnis zum ausgewéhlten
Zeitraum beschrieben. Ein prozentualer Wert von unter 100 Prozent wiirde dementsprechend
auf fehlende Messwerte deuten. Der Prozentwert der einzelnen Glukosebereiche basiert auf den
vorhandenen Messwerten. Weiterhin wird die Dauer iiber den Aufenthalt in den jeweiligen Bereichen
angegeben, gefolgt von dem GMI und der GV. Ebenfalls enthalten sind statistische Werte wie
Median, Standardabweichung, Durchschnitts-, Hochst- und Mindestwert.

Das Kreisdiagramm (vgl. Abbildung 4.10b) wird hierbei eingesetzt, um einen visuellen Uberblick
liber die Anzahl der Messwerte in den Glukosebereichen zu verschaffen.
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4.5 Grafische Benutzeroberflache

4.5.3 Ubersichtsbereich

Der Ubersichtsbereich (vgl. Abbildung 4.11) dient zur Visualisierung der CGM-Daten.

Overview

Chart Type (a) Value Type (b) Chart Options (C)
@ Line O Box O Bar O Heatmap @® Glucose O First Difference OlLegend
O statistics

1H 6H 12H 1D 1W ALL (d)

300

250

Abbildung 4.11: Ubersichtsbereich des Visualisierungssystems: (a) Diagrammtyp; (b) Werttyp; (c)
Diagrammoptionen; (d) Buttons zum Liniendiagramm; (e) Liniendiagramm; (f)
Bereichsschieberegler zum Liniendiagramm.

Hierzu wird der in der Konfiguration festgelegte Zeitraum mit verschiedenen Diagrammen veran-
schaulicht. Als Standardeinstellung wird das Liniendiagramm (vgl. Abbildung 4.11e) verwendet.
Dieser kann nachfolgend zu einem anderen Diagramm gewechselt (vgl. Abbildung 4.11a) werden.
Zur weiteren Auswahl stehen Sdulendiagramm, Kastengrafik und Heatmap.

Auch bietet sich fiir das Liniendiagramm die Einstellung zur Anzeige von aktuellen oder Ande-
rungswerten zum vorherigen Wert (vgl. Abbildung 4.11b) an. Zugleich kdnnen mithilfe der kleinen
Buttons (vgl. Abbildung 4.11d) und der unteren Leiste (vgl. Abbildung 4.11f) kleinere Zeitrdume
betrachtet werden. Die Buttons beinhalten verschiedene Zeiteinheiten, welche, ausgehend von der
rechten Seite der unteren Leiste, die Zeitreihe anpassen ldsst. Die Anzahl der Buttons basiert dabei
auf dem gesamten Zeitraum, der sich durch die Anzahl der Messwerte ergibt. Die untere Leiste 1dsst
sich beliebig von beiden Seiten bedienen und kann zusétzlich zur Navigation verwendet werden.

Um eine bessere Ubersicht zu generieren, lisst sich auch die Legende (vgl. Abbildung 4.11c)
ein- und ausblenden. Hierbei kann auch fiir das Liniendiagramm entschieden werden, ob alle
Zeitabschnitte im gesamten Zeitraum oder nur die zugehorigen statistischen Werte, die sich aus der
Kombination der Zeitabschnitte ergeben, angezeigt werden sollen.

4.5.4 Dimensionsreduktionsbereich
In dem Dimensionsreduktionsbereich (vgl. Abbildung 4.12) sollen die Messwerte, mithilfe von
Dimensionsreduktionsverfahren auf Muster und Ausreifler untersucht werden.

Durch die erste Einstellung (vgl. Abbildung 4.12a) lassen sich die Werte der Matrix fiir die Dimensi-
onsreduktion bestimmen. Diese sollen dazu dienen, Muster und Ausreifer anhand von verschiedenen
Werten zu finden. Zur Auswahl stehen Aktuelle Werte, Anderungswerte und Glukosebereichwerte.
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4 Visualisierungsansatz

A IIII———,

Dimensionality Reduction

Value Type (a) Show Type (b)
@ Glucose O Hours ®@Days O Weeks
OFirst Difference O Months

O Glucose Level

Period (C)
00:00 03:00 06:00 09:00 12:00 15:00 18:00 21:00 23:55

Highlight by Weekday (d)

Filter by Weekday (e)
x | Monday | X Tuesday ' X Wednesday | * Thursday | x Friday | x Saturday

X w

x| Sunday
Dimensionality (f) Preprocess Options (g) Chart Options (h)
Reduction Technique @ None O Normalize Marker Color
PCA %« -  Ostandard-Scale

O Min-Max-Scale

(1)
* =P
* ¢ Llow gm TargetRange + High I{::I

Abbildung 4.12: Dimensionsreduktionsbereich des Visualisierungssystems: (a) Werttyp; (b) Anzei-
getyp; (¢) Zeitraum; (d) Hervorhebung; (e) Filterung; (f) Dimensionsreduktion;
(g) Vorverarbeitung; (h) Diagrammoptionen; (i) Streudiagramm.
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4.5 Grafische Benutzeroberflache

StandardmifBig werden hier Aktuelle Werte ausgewihlt. Aktuelle Werte beschreiben die Messwerte
der CGM-Daten, wihrend Anderungswerte die Differenzen zu den vorherigen Messwerten darstellen.
Glukosebereichwerte teilen die aktuellen Messwerte in die fiinf Glukosebereiche ein. Dabei werden
die Messwerte durch Zahlen von eins bis fiinf spezifiziert. Aufsteigend von dem niedrigsten Bereich
mit eins und dem hochsten Bereich mit fiinf.

Fiir die Visualisierung kann bestimmt werden, welchen Zeitabschnitt die einzelnen Punkte im
Streudiagramm (vgl. Abbildung 4.12i) darstellen sollen. Zur Auswahl stehen Stunden, Tage, Wochen
oder Monate (vgl. Abbildung 4.12b). Tage werden hierbei als Standardeinstellung genommen. Fiir
Stunden lasst sich zusétzlich die Anzahl der Stunden pro Punkt bestimmen. Dabei kdnnen eine,
zwel, drei, vier, sechs, acht oder zwolf Stunde/-n ausgewahlt werden. Damit soll der Vergleich
verschiedener Zeitabschnitte iiber den Tag ermoglicht werden.

Weiterhin stehen auch Filterungsverfahren (vgl. Abbildung 4.12¢) zur Verfiigung, welche den
beobachteten Zeitabschnitt verkleinern kdnnen. Fiir Tage entspricht das 0:00 bis 23:55 Uhr und fiir
Monate ein Tag bis 31 Tage. Dadurch sollen spezifizierte Zeitabschnitte iiber verschiedene Tage
oder Monate miteinander verglichen werden. Als Standardeinstellung wird fiir 7age 0:00 bis 23:55
Uhr und fiir Monate die ersten 28 Tage ausgewihlt.

Bei der Darstellung von Stunden, Tage oder Monate konnen einzelne Punkte hervorgehoben (vgl.
Abbildung 4.12d) werden. Fiir Stunden stehen demnach 24 Stunden, fiir 7age sieben Wochentage
und fiir Monate zwolf Monate zur Auswahl. Somit konnen Verhalten zu bestimmten Uhrzeiten,
Wochentagen oder Monaten aufgedeckt werden.

Neben der Hervorhebung lassen sich auch einzelne Wochentage oder Monate aus dem Graph
herausfiltern (vgl. Abbildung 4.12¢). Dadurch werden explizite Darstellungen von Wochentagen
oder Monaten ermdglicht. Fiir die Filterung miissen diese aus der Anzeige entfernt werden.

Zur Dimensionsreduktion werden PCA, MDS, t-SNE und UMAP bereitgestellt, welche sich im
Dropdown-Listenfeld (vgl. Abbildung 4.12f) beliebig auswihlen lassen. Als Standardeinstellung
wird PCA verwendet.

Ferner werden auch Vorverarbeitungsmoglichkeiten (vgl. Abbildung 4.12g) fiir die Dimensionsre-
duktionsverfahren bereitgestellt. Diese werden hier eingesetzt, damit mit kleineren Werten gearbeitet,
und dadurch moglicherweise bessere Rechenleistungen erzielt werden konnen. Auflerdem kdnnen
dadurch auch andere Darstellungen geschaffen werden. Folgende Vorverarbeitungsmoglichkeiten
stehen zur Auswahl: Keine Vorverarbeitung, Normalisierung, Standardskalierung oder Min-Max-
Skalierung. Je nach Auswabhl treten hiufig verschiedene Resultate auf, wobei die Standardskalierung
und Min-Max-Skalierung vielmehr zu identischen Resultaten tendieren. StandardmiBig ist Keine
Vorverarbeitung ausgewihlt.

Mit der letzten Funktion (vgl. Abbildung 4.12h) kann entschieden werden, ob die Farben der Punkte
den Zeitverlauf beschreiben sollen (rot nach schwarz) oder nicht (nur schwarz).

4.5.5 Selektionsbereich

Der Selektionsbereich (vgl. Abbildung 4.13) ermoglicht den Vergleich von ausgewdhlten Zeitab-
schnitten.
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4 Visualisierungsansatz

Selection View

Selected Days: 30 Value Type (b)
(a) @ Percentage O Number O Time

High Very High Min Max

250-500

Total 1.18% 49% | 78.76% | 14.13% | 1.03% | 39.0 | 309.0 |129.92| 125.0 | 45.63

2016-04-01| 0.0% 9.38% | 88.89% | 1.74% 0.0% 55 186 | 113.91| 101 38.08
2016-04-02| 0.0% 0.0% 84.38% | 15.62% 0.0% 70 202 [135.09] 134 | 37.24
2016-04-03| 0.0% 0.0% 79.86% | 20.14% 0.0% 71 239 [138.41| 125.5 | 42.54
2016-04-04| 0.0% 0.0% 76.39% | 20.49% | 3.12% 83 259 [150.94| 142 | 42.81
2016-04-05| 0.0% 0.0% 87.5% 12.5% 0.0% 75 249 [139.18| 140 36.5

2016-04-06| 0.0% 1.04% | 79.86% | 19.1% 0.0% 66 215 [139.23| 140.5 | 39.72
2016-04-07 | 0.0% 0.0% 86.46% | 13.54% 0.0% 73 211 [139.59| 139 | 30.26
2016-04-08| 0.0% 2.43% | 83.68% | 13.89% 0.0% 57 228 [131.13| 127.5 | 40.08

Anarc na nn A nns £ aros = cans a0 anz a nans rn Sl ansa rcal ananrc ==

Chart Type (C) Value Type (d) Chart Options (e)
@ Line O Box OBar @ Glucose @ Legend
O Heatmap OFirst Difference Statistics
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250
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25%
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— Mean
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®
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Target Range
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Abbildung 4.13: Selektionsbereich des Visualisierungssystems: (a) Informationstabelle; (b) Wert-
typ fiir die Informationstabelle; (c) Diagrammtyp; (d) Werttyp fiir das Liniendia-
gramm; (e) Diagrammoptionen; (f) Liniendiagramm.
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4.6 Interaktionen

Im oberen Bereich wird eine separate Informationstabelle (vgl. Abbildung 4.13a) fiir nur selektierte
Zeitabschnitte bereitgestellt. Darin werden @hnliche Werte wie die aus der Tabelle des Informa-
tionsbereichs (vgl. Abschnitt 4.10a) beschrieben. Aus Platzgriinden wird dabei die Anzahl der
Messungen des jeweiligen Bereiches alleinstehend in Prozent, Zahlen oder Zeiten angegeben. Als
Standardeinstellung werden die Werte in Prozent angezeigt, welche sich jedoch im Nachhinein mit
der Funktion oberhalb der Tabelle (vgl. Abbildung 4.13b) anpassen lassen.

Im unteren Bereich werden die selben Diagramme (vgl. Abbildung 4.13f) mit denselben Einstel-
lungen wie aus dem Ubersichtsbereich (vgl. Abschnitt 4.5.3) verwendet. Sie kdnnen oberhalb des
Diagramms angepasst (vgl. Abbildung 4.13c, 4.13d und 4.13e) werden.

4.6 Interaktionen

Neben den Interaktionen der grafischen Benutzeroberfliche existieren auch weitere Interaktions-
moglichkeiten, die durch die Graphen bereitgestellt werden. Hierzu waren neben Tooltips auch
Funktionen wie Selektieren, Zoomen und Navigieren durch die verwendete interaktive Visualisie-
rungsbibliothek (vgl. Kapitel 5.1.3) vorgegeben. Fiir unseren Visualisierungsansatz wurden diese
weiter aufgegriffen und angepasst.

4.6.1 Selektion

Beim Streudiagramm besteht die Moglichkeit einzelne oder auch mehrere Punkte mithilfe der Maus
auszuwihlen. Dies kann durch Mausklick, Rechteck- oder Lasso-Auswahl erfolgen. Fiir die Wahl
mehrerer Punkte wird dabei die Shift-Taste gedriickt gehalten. Es gibt ebenfalls die Moglichkeit
zum Abwihlen, indem auf einer leeren Stelle ein Doppelklick mit der Maus ausgefiihrt wird.

Eine Selektion wird auch in den Visualisierungen des Ubersichtsbereichs angeboten. Durch einen
Mausklick auf einen Zeitabschnitt wird der jeweilige Punkt im Streudiagramm ausgewihlt. Die
Auswahlmoglichkeiten beschrinken sich in diesen Graphen allerdings nur auf einen Mausklick, da
sie nicht von allen Diagrammen unterstiitzt werden. Ein groBeres Problem stellt der schreibgeschiitzte
Speicher dar. Dieser ist zwar in der Lage einen Mausklick zu speichern, kann diesen jedoch nicht
wieder entfernen, ohne die Daten erneut laden zu miissen.

Die ausgewihlten Zeitabschnitte in den Visualisierungen werden zudem im Selektionsbereich (vgl.
Abbildung 4.5.5) angezeigt.

4.6.2 Hervorhebung

Selektierte Punkte im Streudiagramm werden im Liniendiagramm des Ubersichtbereiches (vgl.
Abbildung 4.5.3) hervorgehoben. Hierzu werden auf den ausgewihlten Zeitabschnitten Rechtecke
verwendet (vgl. Abbildung 4.14a).

Gleichzeitig heben sich durch die Selektion in den Visualisierungen des Ubersichtsbereichs die
entsprechenden Punkte im Streudiagramm hervor (vgl. Abbildung 4.14b).
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4 Visualisierungsansatz

1H 6H 12H 1D 7D ALL

300
250

200 \

Value

-------------------------------------------------------- ) Tr:gt-;ngé

Apr 1 Apr 4 Apr 7 Apr 10 Apr 13 Apr 16 Apr 19 Apr 22 Apr 25 Apr 28

Date

(a)

# Verylow @ Low gm Target Range + High + Very High

(b)

Abbildung 4.14: Hervorhebung der Zeitabschnitte: (a) Im Liniendiagramm werden die Zeitab-
schnitte mithilfe von Rechtecken hervorgehoben; (b) Im Streudiagramm werden
nur die Punkte der selektierten Zeitabschnitte hervorgehoben und die restlichen
Punkte transparent gemacht.
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5 Implementierung

Dieses Kapitel dient zur Veranschaulichung von Informationen zum Back- und Frontend des Visua-
lisierungssystems. Hierzu werden verwendete Bibliotheken zur Verarbeitung und Visualisierung
der CGM-Daten vorgestellt.

5.1 Backend

Fiir die Entwicklung des Visualisierungssystems haben wir uns fiir Python als Programmiersprache
entschieden. Diesbeziiglich werden umfangreiche Bibliotheken zur Visualisierung und zum uniiber-
wachten maschinellen Lernen angeboten. Im Nachfolgenden werden die wichtigsten Bibliotheken
aufgezihlt, die im Visualisierungssystem zum Einsatz kommen.

5.1.1 Datenverarbeitung

NumPy' ist eine Open Source Bibliothek, die effiziente Funktionen fiir die Verarbeitung von
Daten bereitstellt. Die Funktionen basieren auf ihrer eigenen Datenstruktur ,,ndarray* und erlauben
beliebige Dimensionen von Daten @hnlich wie Listen darzustellen.

Bei Pandas® handelt es sich um eine Open Source Bibliothek, mit der tabellarische Daten ma-
nipuliert werden kdnnen. Dazu gehort auch die Verarbeitung von Zeitreihendaten. Hierfiir wird
ihre Datenstruktur ,,DataFrame‘* verwendet, die unter anderem auf der Datenstruktur von NumPy
aufbaut. Des Weiteren stellt Pandas auch Funktionen fiir die Interpolation fehlender Werte bereit.

5.1.2 Dimensionsreduktion

Fiir die Dimensionsreduktion wird auf die Open Source Bibliothek Scikit-learn® zugegriffen.
Dieser verfiigt iber Funktionen, welche zur Softwareentwicklung fiir maschinelles Lernen beitragen.
Darunter enthalten sind auch Dimensionsreduktionsverfahren wie PCA, MDS und t-SNE. Auflerdem
finden sich auch Vorverarbeitungsmdoglichkeiten wie die Normalisierung und Standardisierung der
Daten in der Bibliothek wieder.

Fiir die Verwendung von UMAP wird auf die UMAP-learn* Bibliothek zugegriffen.

! https://numpy.org
2https://pandas.pydata.org
3hitps://scikit-learn.org
4https://umap-learn.readthedocs.io/
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5 Implementierung

5.1.3 Visualisierung

Plotly? ist ein Unternehmen, welches Softwarewerkzeuge zur Analyse und Visualisierung von Daten
bereitstellt. Darunter befinden sich auch Open Source Bibliotheken fiir die interaktive Visualisierung
von Daten. Diese unterstiitzen eine vielfiltige Auswahl an Diagrammen zu Themenbereichen wie
beispielsweise Finanz, Wissenschaft, Statistik und maschinelles Lernen.

Fiir die Visualisierung war es uns bei der Auswahl einer Bibliothek wichtig, die im Abschnitt
2.1.3 erwihnten Visualisierungen umsetzen zu konnen. Das Angebot von Plotly war diesbeziiglich
geeignet. Insbesondere die Moglichkeit mit den generierten Grafiken zu interagieren, war ein
entscheidender Punkt fiir die Auswahl dieser Bibliothek.

5.2 Frontend

Als Frontend wurde das Dash® Framework ausgew:hlt. Dash ist ein Open Source Framework von
dem Unternehmen Plotly, dessen Zweck zur Entwicklung von Analyse- und Visualisierungssoftware
dient. Die Software wird dabei als Webanwendung entwickelt und unterstiitzt Sprachen wie
Python, HTML, JavaScript und CSS. Des Weiteren besteht eine einfache Integrierbarkeit der
Visualisierungsbibliothek von Plotly.

Wegen der Kompatibilitit mit der Visualisierungsbibliothek wurde schlielich Dash als Frontend
ausgewihlt. Zudem konnte uns die Open Source Variante von Dash durch ihre angebotenen
Funktionen iiberzeugen.

5 https://plotly.com
6https://plotly.com/dash
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6 Fallstudie

Dieses Kapitel dient zur Evaluation des entwickelten Visualisierungssystems. Um die Fihigkeiten des
Visualisierungssystems zu demonstrieren, werden reale Daten aus den CGM-Systemen verwendet.
Zuerst werden die CGM-Daten mithilfe des Visualisierungssystems dargestellt und anschlieSend
analysiert. Die Evaluation erfolgt dabei in Form von drei Fallstudien. Diese haben sich in den
verwandten Arbeiten (vgl. Kapitel 3) als niitzlich erwiesen und lassen sich auch fiir unseren
Visualisierungsansatz einsetzen.

In den Fallstudien werden neben der Untersuchung der CGM-Daten auch die funktionalen Anforde-
rungen des Visualisierungssystems in Abschnitt 4.1 unter Beweis gestellt. Weiterhin werden die
Fallstudien nach dem vorgestellten Arbeitsvorgang in Abschnitt 4.2 durchgefiihrt.

6.1 Datenerhebung

Die verwendeten Daten wurden von der Nightscout Foundation' zur Verfiigung gestellt. Dabei
handelt es sich um ein Open Source Projekt, das weitere Open Source Projekte fiir Menschen mit
Typ-1-Diabetes unterstiitzt. Hierzu stellen sie von Nutzern freiwillig hochgeladene CGM-Daten fiir
den personlichen Gebrauch in einer Cloud zur Verfiigung. Von dort aus konnen die CGM-Daten,
beispielsweise in einem Browser, weiter betrachtet werden.

6.2 Analyse

Dieser Abschnitt beschreibt die Fallstudien zur Evaluierung des Visualisierungssystems. Er besteht
aus drei verschiedenen CGM-Daten, die unterschiedlich lange Zeitraume umfassen.

Fiir die Fallstudien werden, falls nicht weiter angemerkt wird, die Standardeinstellungen aus dem
Konfigurationsbereich (vgl. Abschnitt 4.5.1) tibernommen. Demnach werden nur bis zu drei Stunden
linear interpoliert. Glukosebereiche und Zielwerte werden auch nicht weiter angepasst. Des Weiteren
werden folgende Farben in der Abbildung 6.1 zur Hervorhebung der Wochentage verwendet.

Abbildung 6.1: Farben zur Hervorhebung der Wochentage.

1 https://www.nightscoutfoundation.org
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6 Fallstudie

6.2.1 Fallstudie 1

In der ersten Fallstudie fokussieren wir uns auf CGM-Daten, die in einem Zeitraum von 15 Tagen
entstanden sind.

Hierbei wollen wir zunichst den Zeitraum mithilfe der generierten Statistiken untersuchen, welche
in der Abbildung 6.2 veranschaulicht werden.

Very Low - Target Range High Very High

0-54 70-180 180-250 250-500
Measurements 93 (2.15%) 288 (6.67%) 3261 (75.49%) 593 (13.73%) 85 (1.97%) 4320 (100.0%)
Time in Ranges 7:45:00 1 day, 0:00:00 11 days, 7:45:00 2 days, 1:25:00 7:05:00 15 days, 0:00:00
GMI 4.45% 4.8% 6.3% 8.23% 9.71% 6.49%
GV 10.21% 7.34% 22.36% 9.57% 5.46% 35.8%
Min 38.0 54.0 70.0 180.0 250.0 38.0
Max 53.5 69.67 179.5 249.0 321.0 321.0
Mean 47.71 62.29 125.08 205.75 267.72 133.11
Median 49 63 122 202 264 127
Standard Deviation 4.87 4.57 27.97 19.69 14.62 47.66

Abbildung 6.2: Fallstudie 1 - Statistiken zu den CGM-Daten.

Fiir das Erste lésst sich in den Statistiken erkennen, dass alle Messwerte vorliegen. Im Gesamtbereich
liegt ein GMI von 6,49 Prozent vor. Zusitzlich erreicht die GV mit 35,80 Prozent knapp den vorge-
geben Zielwert von unter 36 Prozent. Durch den Medianwert von 127 und die Standardabweichung
von 47,66 lisst sich bereits vermuten, dass sich die meisten Werte im Zielbereich (TIR) befinden.
Diese entsprechen 75,49 Prozent der Messwerte, wodurch auch der Zielwert von iiber 70 Prozent
erreicht wird. Hingegen erreichen die niedrigen Bereiche (TBR) ihre vorgegebenen Zielwerte nicht,
wihrend bei den hoheren Bereichen (TAR) die prozentualen Werte passen.

Im Liniendiagramm (vgl. Abbildung 6.3) werden die statistischen Werte der Tage dargestellt. Bei der
Betrachtung lasst sich darin eine Variation der Werte zwischen ungefihr 10 und 23 Uhr erkennen,
welches auch durch die Heatmap in der Abbildung 6.4 bestitigt wird. Insbesondere der Montag, 23.
Mdirz 2020, Mittwoch, 25. Mdrz 2020 und Dienstag, 31. Mdrz 2020 besitzen in diesem Zeitabschnitt
sehr hohe Werte. Zu erkennen ist auch, wie die Tage in der ersten Hilfte eher zu hoheren Werten
und bei der zweiten Hilfte eher zu guten, aber auch zu geringen Werten tendieren.
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Abbildung 6.3: Fallstudie 1 - Liniendiagramm: Darstellung von statistischen Werten basierend auf
15 Tagen.
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6.2 Analyse
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Abbildung 6.4: Fallstudie 1 - Heatmap: Darstellung von 15 Tagen mit Farben der einzelnen
Glukosebereiche zu verschiedenen Uhrzeiten.

Als Nichstes wollen wir den gesamten Zeitabschnitt mithilfe der Dimensionsreduktion untersuchen.
PCA (vgl. Abbildung 6.5) stellt Montag, 23. Mdirz 2020 und Dienstag, 31. Mdrz 2020 als Ausreifier
fest und positioniert diese dementsprechend weit oben. Auerdem ist darin auch bereits ein Muster
an den Wochentagen zu erkennen, nimlich dass Montag und Sonntag recht nah beieinander liegen.
Anhand der Kreuze wird erkenntlich, dass sich die meisten Tage im Zielbereich (TIR) befinden.
Dies wird auch durch die dhnlichen Groflen der Punkte visualisiert.

# Verylow % Low gm Target Range + High + Very High

Abbildung 6.5: Fallstudie 1 - Streudiagramm PCA: Darstellung von 15 Tagen als Punkte. Es werden
dabei die Wochentage hervorgehoben.
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Bei der Untersuchung der Sonntage (vgl. Abbildung 6.6a) wird folgendes Muster in der Abbildung
6.6b festgestellt. Dabei lisst sich ein Verlauf erkennen, welcher von Mitternacht bis Mittag abnimmt
und danach wieder aufsteigt.
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Abbildung 6.6: Fallstudie 1 - Muster PCA: (a) Hervorgehobene Sonntage im Streudiagramm; (b)
Hervorgehobene Sonntage im Liniendiagramm.
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MDS (vgl. Abbildung 6.7a) kommt zu dhnlichen Ergebnissen, legt aber die Dienstage recht nah
zueinander. Bei der Untersuchung der Dienstage l4sst sich ebenfalls ein Muster erkennen, welches
in der Abbildung 6.7b veranschaulicht wird. In dieser kann eine Unterscheidung der Linien bis 4
Uhr festgestellt werden, danach nehmen sie einen dhnlichen Verlauf an.
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Abbildung 6.7: Fallstudie 1 - Muster MDS: (a) Hervorgehobene Dienstage im Streudiagramm; (b)
Hervorgehobene Dienstage im Liniendiagramm.
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Durch die Anwendung von UMAP werden bei der Auswahl einiger Ansammlungen weitere Muster
erkannt, die in der Abbildung 6.8a und 6.8b dargestellt werden. Demnach lassen sich, wie am Anfang
der Untersuchung bereits erkannt wurde, auch Variationen zwischen 10 und 23 Uhr vorfinden. Ein
Vergleich kann hierzu dem Liniendiagramm in der Abbildung 6.8c und 6.8d entnommen werden,

welcher die Tage hervorhebt.
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Abbildung 6.8: Fallstudie 1 - Muster UMAP: Hervorgehobene Tage von (a) werden in (c) dargestellt;
Hervorgehobene Tage von (b) werden in (d) dargestellt.
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6.2.2 Falistudie 2

In der zweiten Fallstudie untersuchen wir CGM-Daten, die eine Messdauer von 43 Tagen, 17
Stunden und 50 Minuten aufweisen.

Zu dieser werden folgende Statistiken in der Abbildung 6.9 erstellt.

Area Very Low Target Range High Very High Total
0-54 70-180 180-250 250-500

Measurements 157 (1.25%) 312 (2.48%) 7863 (62.41%) 2714 (21.54%) 1552 (12.32%) 12598 (99.42%)
Time in Ranges 13:05:00 1 day, 2:00:00 27 days, 7:15:00 9 days, 10:10:00 5 days, 9:20:00 43 days, 17:50:00
GMI 4.41% 4.82% 6.24% 8.36% 10.52% 7.16%

GV 10.91% 7.15% 23.54% 9.38% 14.31% 44.51%

Min 39.0 54.0 70.0 180.0 250.0 39.0

Max 5E57 69.5 179.0 249.67 400.0 400.0
Mean 45.83 62.93 122.34 211.32 301.43 161.15
Median 47 63 120 210 292 145
Standard Deviation 5 4.5 28.8 19.82 43.14 71.72

Abbildung 6.9: Fallstudie 2 - Statistiken zu den CGM-Daten.

In diesem Fall sind 99,42 Prozent der Messwerte vorhanden. Der Gesamtbereich veranschaulicht
einen etwas hoheren GMI mit 7,16 Prozent, was auch am Durchschnittswert mit 161,15 erkenntlich
wird. Ebenfalls sehr hoch ist auch die GV mit 44,51 Prozent, welche den Zielwert von unter 36
Prozent weit iiberschreitet. Daher sind in diesem Fall mehrere Schwankungen zu erwarten. Auch
liegen sehr niedrige, aber auch sehr hohe Werte vor. Nur der niedrige Bereich und sehr hohe Bereich
erreichen ihre Zielwerte.

Das Liniendiagramm stellt in der Abbildung 6.10 die statistischen Werte der Tage dar. Dabei ist zu
erkennen, dass sich diese eher im Zielbereich (TIR) und im héheren Bereich (TAR) aufhalten. Von
Mitternacht bis Mittag nehmen die Werte ab, steigen jedoch wieder auf und variieren anschlieBend
sehr.

Median

Value

200

—

|

100

Target Range

00:00:20
00:02:20
00:0%:20
00:00:€0
00:0Z:€0
00:0t:€0
00:00:¥0
00:0Z:v0
00:0%:%0
00:00:50
00:0Z:50
00:0%:50
00:00:90
00:02:90
00:0%:90
00:00:£0
00:00:80
00:0Z:80

00:00:00
00:0Z:00
00:0%:00
00:00:10
00:0Z:10
00:0%:10
00:0Z:£0
00:0v:£0
00:0%:80
00:00:60
00:02:60
00:02:0C
00:0%:02
00:00:1Z
00:0v:eT
00:00:€Z
00:0z:€C
00:0%:€Z

Abbildung 6.10: Fallstudie 2 - Liniendiagramm: Darstellung von statistischen Werten basierend
auf 44 Tagen.

In der Kastengrafik (vgl. Abbildung 6.11) werden die Tage als Kasten veranschaulicht. Darin sind
mehrere Tage zu erkennen, bei denen weniger als 70 Prozent des Zielwerts im Zielbereich (TIR)
erreicht werden. Diese Tage werden vergleichsweise auch viel grofer dargestellt als Tage, bei denen
der Zielwert erreicht wird. Auflerdem werden bei den Tagen, die den Zielwert erreichen, auch
mehrere Ausreiler festgestellt.
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Abbildung 6.11: Fallstudie 2 - Kastengrafik: Darstellung von 44 Tagen als Kasten. (Griin) 15 Tage
haben den Zielwert erreicht. (Grau) 29 Tage haben den Zielwert nicht erreicht.

Fiir die weitere Analyse wenden wir t-SNE auf die Tage an. Dazu wird folgendes Resultat in dem
Streudiagramm (vgl. Abbildung 6.12) generiert. In diesem lassen sich die einzelnen Wochentage mit
ihren zugeordneten Farben iibersichtlich erkennen. Dabei halten sich einige der selben Wochentage
in gegenseitiger Nahe auf und deuten dementsprechend schon auf ein dhnliches Verhalten hin.
AuBerdem lassen sich durch die Verteilung der Glukosebereiche die Werte einiger Wochentage nur
durch ihrer GroBe der Punkte einschitzen.

# Verylow 4 Low &B Target Range + High EE:I Very High

Abbildung 6.12: Fallstudie 2 - Streudiagramm t-SNE: Darstellung von 42 Tagen als Punkte. Es
werden dabei die Wochentage hervorgehoben.
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6.13c erkannt. Dabei lésst sich bei diesen Tagen ein dhnliches Verhalten wie im Liniendiagramm
mit den statistischen Werten (vgl. Abbildung 6.10) erkennen. Hierzu werden in der Abbildung 6.13b

Bei der Untersuchung zweier Tage (vgl. Abbildung 6.13a) werden folgende Muster in der Abbildung
beide Tage mit der Dimensionsreduktion auf deren Anderungswerte dargestellt. Diese werden in

der Abbildung 6.13d mit den Ahnlichkeiten ihrer Anderungswerte visualisiert.
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Fallstudie 2 - t-SNE: Hervorgehobene Tage von (a) werden in (c) dargestellt;

Hervorgehobene Tage von (b) werden in (d) dargestellt.

Abbildung 6.13
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6.2.3 Falistudie 3

In der letzten Fallstudie liegt der Fokus auf CGM-Daten, die eine Messdauer von 336 Tagen, 6
Stunden und 35 Minuten aufweisen.

Aufgrund des groBen Zeitraumes interpolieren wir bis zu zwei Tagen. Dazu werden folgende
Statistiken in der Abbildung 6.14 generiert.

Area Very Low Target Range High Very High Total
0-54 70-180 180-250 250-500

Measurements 5518 (5.7%) 11938 (12.33%) 77725 (80.26%) 1574 (1.63%) 92 (0.09%) 96847 (99.78%)
Time in Ranges 19 days, 3:50:00 41 days, 10:50:00 | 269 days, 21:05:00 5 days, 11:10:00 7:40:00 336 days, 6:35:00
GMI 4.43% 4.8% 5.83% 8.05% 9.91% 5.67%

GV 9.13% 7.1% 22.96% 8.27% 7.13% 32.48%

Min 39.0 54.0 70.0 180.0 250.0 39.0

Max 53.92 69.8 179.9 249.0 322.0 322.0
Mean 46.98 62.15 105.48 198.01 275.78 98.47
Median 47.2 63 101.67 193 274 95
Standard Deviation 4.29 4.41 24.22 16.37 19.65 31.98

Abbildung 6.14: Fallstudie 3 - Statistiken zu den CGM-Daten.

Durch die lineare Interpolation liegen 99,78 Prozent der Messwerte vor. Die GV erreicht mit
32,48 Prozent den vorgegeben Zielwert von unter 36 Prozent. Weiterhin wird der GMI trotz
des groflen Zeitraumes mit 5,67 Prozent sehr gering gehalten. Dies ldsst sich auch am geringen
Durchschnittswert erkennen. Eine weitere Besonderheit stellt die niedrige Standardabweichung mit
31,98 und der Median mit 95 dar. Diesen nach sollten sich die meisten Werte im Zielbereich (TIR)
befinden. Dariiber hinaus erreichen alle Glukosebereiche ihre vorgegebenen Zielwerte, bis auf die
Werte in den niedrigen Bereichen (TBR), da diese sehr hoch ausfallen.

Das Liniendiagramm in der Abbildung 6.15 stellt die statistischen Werte der Wochen dar. Wie
vermutet, ldsst sich darin eine geringe Variation der Werte erkennen. Nur am Freitag kommt es zu
einem kurzen Anstieg. GroBtenteils befinden sich die Werte im Zielbereich (TIR).
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Abbildung 6.15: Fallstudie 3 - Liniendiagramm: Darstellung von statistischen Werten basierend
auf 49 Wochen.

Im gestapelten Sdulendiagramm (vgl. Abbildung 6.16) werden die niedrigen Glukosewerte sehr

erkenntlich visualisiert. Dabei werden auch die Ahnlichkeiten der Wochen zueinander deutlich
gemacht. Demnach besitzen die erste und die letzte Woche weniger Werte als die anderen Wochen.
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Fallstudie 3 - Gestapeltes Sdulendiagramm: Darstellung von 49 Wochen als

gestapelte Saulen.

Abbildung 6.16

Fiir die Dimensionsreduktion wenden wir UMAP auf die Wochen an. Dazu wird in der Abbildung

6.17 das Resultat in einem Streudiagramm dargestellt. Zunichst lassen sich darin drei Ansammlungen

erkennen, worin sowohl Punkte mit dhnlichen GrofBen, als auch einige Punkte als Ausreifler enthalten
sind. Weiterhin befinden sich die einzelnen Glukosebereiche in gemeinsamer Néhe, was die Analyse

der anderen Ansammlungen erschwert.

€ Low HR TargetRange + High + Very High

+ \Very Low

Fallstudie 3 - Streudiagramm UMAP: Darstellung von 47 Wochen als Punkte. Es

werden drei Ansammlungen mit einigen Ausreiflern veranschaulicht.

Abbildung 6.17
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Wir wollen die Ausreifler auf der rechten Seite des Streudiagramms (vgl. Abbildung 6.18a) genauer
untersuchen. Bei der Auswahl dieser Wochen lassen sich nahezu identische Muster aufweisen, die
in der Abbildung 6.18c veranschaulicht werden. Bei diesen handelt es sich um sehr weit auseinander
liegende Wochen, die aber dhnliche Verhalten aufweisen. Insbesondere am Freitag treten bei beiden
sehr hohe Werte auf. Zwei weitere Wochen lassen sich in der Nihe vorfinden (vgl. Abbildung
6.18b). Diese stellen auch ein dhnliches Verhalten in der Abbildung 6.18d dar. Jedoch handelt es
sich diesmal um zwei aufeinanderfolgende Wochen.
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Abbildung 6.18: Fallstudie 3 - UMAP: Hervorgehobene Wochen von (a) werden in (c) dargestellt;
Hervorgehobene Wochen von (b) werden in (d) dargestellt.
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6.3 Ergebnisse

Die Fallstudien haben gezeigt, dass sich die CGM-Daten mithilfe des Visualisierungssystems
untersuchen lassen.

Durch statistische Werte konnten zunédchst Auswertungen zu den CGM-Daten gemacht werden.
Dabei wurden Werte beobachtet, die im Nachhinein durch Visualisierungen wie Kastengrafik,
Heatmap, Linien- und Sédulendiagramm bestitigt wurden.

Weiterhin konnten mithilfe der Dimensionsreduktion verschiedene Zeitabschnitte in einem Streu-
diagramm dargestellt werden. Mittels PCA und MDS konnten Muster und Ausreiler in den
Wochentagen erkannt werden, die anschlieBend in einem Liniendiagramm veranschaulicht wurden.
Fiir die Analyse von Wochentagen wurde ebenfalls t-SNE eingesetzt. Dadurch konnten Wochentage
iibersichtlicher dargestellt werden und auf mogliche Muster deuten. Auflerdem konnten mithilfe
von t-SNE auch Muster zu den Anderungswerten zweier Tage gefunden werden. UMAP hat sich
besonders fiir die Erkennung von Mustern geeignet. Durch die entstehenden Ansammlungen konnten
schnell identische Zeitabschnitte gefunden werden. Es wurden dabei mehrere Wochen gefunden, die
nahezu identische Verhalten aufwiesen. Bei einem handelte es sich um zwei aufeinanderfolgende
Wochen, und bei dem anderen um zwei Wochen, die Monate entfernt voneinander lagen.

Mit diesen Ergebnissen sind wir davon iiberzeugt, dass sich uniiberwachte maschinelle Lernverfahren
neben klassischen Zeitreihen-Visualisierungen fiir die Suche nach Mustern und Ausreiflern in den
CGM-Daten einsetzen lassen.
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7 Zusammenfassung und Ausblick

In dieser Arbeit wurde ein System zur visuellen Analyse fiir Daten der kontinuierlichen Gluko-
semessung von Diabetes-Patienten/-innen entwickelt. Hierzu wurden uniiberwachte maschinelle
Lernverfahren in Kombination mit klassischen Zeitreihen-Visualisierungen verwendet.

Zu Beginn wurden Grundlagen iiber die Thematik dieser Arbeit zusammen mit verwandten Arbeiten
erarbeitet. Darauf basierend wurde mithilfe der gewonnen Informationen ein Visualisierungsansatz
zur Analyse der Daten vorgestellt. In diesem wurden zunichst verschiedene Visualisierungen im
Detail erklirt. Darauthin wurde die Benutzeroberflache des Visualisierungssystems mit den zuge-
horigen Interaktionen présentiert. Schlielich wurden die Fihigkeiten des Visualisierungssystems
anhand von drei Fallstudien evaluiert.

Die Ergebnisse der Fallstudien haben gezeigt, dass sich uniiberwachte maschinelle Lernverfahren
in Kombination mit Zeitreihen-Visualisierungen fiir die Analyse von Daten der kontinuierlichen
Glukosemessung einsetzen lassen. Zunichst konnten durch die Darstellung statistischer Werte
Riickschliisse zu den Daten der kontinuierlichen Glukosemessung gemacht werden. Weiterhin
konnten durch verschiedene Verfahren zur Dimensionsreduktion Muster und Ausreifler zu verschie-
denen Zeitabschnitten gefunden werden. Diese konnten schlieBlich mithilfe von verschiedenen
Visualisierungen dargestellt werden.

Ausblick

In der Zukunft konnte das Visualisierungssystem weiter ausgebaut werden. Hierzu werden im
Folgenden einige Ideen vorgestellt.

Zunichst konnte das System mit weiteren Dateien oder Messdaten erweitert werden. Diese
konnten neben den Messwerten noch andere Variablen beschreiben. Einige Dateien der Nightscout
Foundation beschreiben auch Aktivititen, welche neben den Messvorgidngen durchgefiihrt wurden.
Jene konnten als weitere Indiz in der Erkennung von Mustern und Ausreiflern benutzt werden.
Beispielsweise konnten bestimmte Muster nur bei der Ausfiihrung einer Aktivitit auftreten. Diese
wiirden sich eventuell als weitere Informationen fiir die Therapieanpassung eignen.

Fiir den Umgang mit den fehlenden Werten ist auch eine Erweiterung moglich. Aktuell werden
die fehlenden Werte mithilfe der umgebenden Werte linear interpoliert. Dadurch treten bei der
Dimensionsreduktion mit PCA sehr nah aneinander liegende Punkte auf, die ein lineares Verhalten
aufweisen. Hierfiir konnten maschinelle Lernverfahren helfen, um Werte aus bestimmten Verhalten
herzuleiten. Beispielsweise anhand von mehreren Stunden, bei denen jedes Mal dieselben Muster
auftreten. Es hitte insbesondere auf grofere Zeitabschnitte eine Auswirkung. Wochentage wiirden
nicht mehr als Ausreifler hervorstechen, sondern sich bei dhnlichen Wochentagen ansammeln. Somit
konnten andere Ausreifler ersichtlicher werden.
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7 Zusammenfassung und Ausblick

Dariiber hinaus kdnnten auch weitere Dimensionsreduktionsverfahren und Visualisierungen imple-
mentiert werden, wodurch sich eventuell neue Moglichkeiten fiir die Erkennung von Mustern oder
AusreiBern ergeben.
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