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1 Einleitung 

In dieser Arbeit wird die Studie der Philipps-Universität Marburg vorgestellt, die die 

Möglichkeiten, Schwierigkeiten und Erfolge der Applikation (Kurzform: App) „Hop-

kinsPD“ in der Vermessung von Bewegungsstörungen, insbesondere der Parkinson-

Krankheit (PK) und der REM-Schlaf-Verhaltensstörung (RBD), beleuchtet. In Fortset-

zung der Arbeit der Universität Oxford beschäftigten wir uns mit einem eigenen Daten-

satz und möglichen zukünftigen Anwendungsbereichen sowie den Schwierigkeiten, die 

es auf dem Weg zur Marktreife noch zu überwinden gilt. Dabei lag unser Fokus auf der 

Übertragbarkeit der Ergebnisse unserer Auswertung mittels statistischen maschinellen 

Lernens („Machine-Learning“) auf den klinischen Alltag.  

Die Anwendung digitaler Hilfsmittel zur Beurteilung des klinischen Zustandes im häus-

lichen Umfeld – „Home Assessment“ (engl. für Heim-Beurteilung) – ist ein Trend in der 

klinischen Forschung, dem großes Potential nachgesagt wird. Schon seit längerem besteht 

die Möglichkeit, Patienten1 in ihrer häuslichen Umgebung objektiv zu untersuchen, ohne 

dass medizinisches Personal die Daten erheben muss. Die digitale Revolution und die 

Fortschritte in der Entwicklung von direkt am Körper getragenen Computersystemen, 

sog. „Wearables“, und Smartphones eröffnen allerdings eine nie dagewesene Zahl an 

neuen Untersuchungsansätzen. Sie werden heute von rund 74% der Deutschen über 14 

Jahren genutzt und eine Ende des Booms wird laut Zahlen des Branchenverbands „Bit-

kom“ nicht erwartet (www.bitkom.org, 2016).  

Smartphones erheben mittlerweile eine ganze Fülle an verschiedenen Gesundheitsdaten. 

Das tun sie entweder aktiv, wie zum Beispiel beim Joggen mit Puls- und Atemfrequenz-

messer, oder passiv im Hintergrund als Schrittzähler. Inzwischen gibt es eine große An-

zahl von Anbietern, die verschiedenste kommerzielle Fitness- und Gesundheits-Apps auf 

den Markt gebracht haben. 

 
1 Aus Gründen der besseren Lesbarkeit wird in dieser Arbeit das generische Maskulinum verwendet. Diese 

Formulierungen umfassen gleichermaßen männliche und weibliche Personen; alle sind damit selbstver-

ständlich gleichberechtigt angesprochen.  
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Auch im medizinischen Bereich gibt es verschiedene Apps, die Patienten erlauben, ihre 

Gesundheit einzuschätzen oder Daten zur Auswertung für sich oder den Arzt zu sammeln. 

So bieten z.B. die Krankenkassen die Vivy-App als eine „digitale Gesundheitsassistentin“ 

an (https://www.vivy.com/), die z.B. medizinische Notfalldaten speichert, an Impfauffri-

schungen oder Medikamenteneinnahme erinnert, bei der Arztsuche hilft, Gesundheits-

Checks anbietet oder die Möglichkeit hat, Röntgenbilder zu speichern und dem Arzt di-

gital zu übermitteln. Ein anderes Beispiel ist die „SnoreLab“-App (https://www.snore-

lab.com/), die Schlaf- und Schnarchverhalten aufzeichnet, Schlafstatistiken erstellt, aus-

wertet und Therapieempfehlungen gibt.  

Die Entwicklung von medizinischen Applikationen wird in den letzten Jahren durch die 

technischen Fortschritte in der Computerentwicklung noch beflügelt. Ausgeklügelte Sen-

sorelektronik, leistungsstarke Prozessoren und große Speicherkapazitäten auf kleinstem 

Raum machen Smartphones heute zu präzisen Messinstrumenten, die den Vorteil haben, 

dass sie die meisten Menschen täglich nutzen und zudem nah am Körper mit sich führen. 

Zusätzlich sind sie in der Lage, Daten kabellos über das Internet zu übertragen, und er-

möglichen dem Untersucher die Auswertung seiner erhobenen Parameter, ohne vor Ort 

sein zu müssen. Diese Entwicklung bietet natürlich eine Vielzahl an attraktiven Untersu-

chungsmöglichkeiten, jedoch sollten auch Bedenken von Datenschützern berücksichtigt 

werden. Es handelt sich schließlich um sensible Gesundheitsdaten, die mit besonderer 

Vorsicht verarbeitet und ausgewertet werden müssen.  

Besonders Bewegungsstörungen sind im Zusammenhang mit Smartphone-basierten Un-

tersuchungen in den Fokus der Forscher gelangt, da sich hier großes Potenzial und neue 

Möglichkeiten zur Diagnostik aufgetan haben. Die Parkinson-Krankheit mit ihrem cha-

rakteristischen klinischen Bild mittels Bewegungssensorik zu erfassen, ist schon länger 

ein Ziel in der klinischen Forschung. Der Arbeitsgruppe um Dr. Siddharth Arora von der 

Universität Oxford gelang es mit diversen Smartphone-Tests, die auch in dieser Studie 

Verwendung fanden, mit einer Sensitivität von 96,2% und einer Spezifität von 96,9% 

Parkinsonpatienten von einer gesunden Kontrollgruppe zu unterscheiden (S. Arora et al., 

2015). Das war ein wichtiger Schritt, da das idiopathische Parkinson-Syndrom (=Parkin-

son-Krankheit) als zweithäufigste neurodegenerative Erkrankung mit vielen verhältnis-

mäßig jungen Betroffenen eine große gesellschaftliche Relevanz hat. Diese Pilot-Studie 

illustriert das Potenzial, welches in der Überwachung von Symptomen mittels Smartpho-

nes steckt.  

https://www.vivy.com/
https://www.snorelab.com/
https://www.snorelab.com/
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Die folgende Studie der Arbeitsgruppe „prodromale Parkinson-Syndrome“ der Klinik für 

Neurologie der Universität Marburg leistet in der Weiterentwicklung des in der Pilot-

Studie gewählten Ansatzes zur Untersuchung von Stimmcharakteristik, Geschicklichkeit 

und Körperbewegungen bei Patienten mit REM-Schlaf-Verhaltensstörung, Parkinson-

Krankheit und einer gesunden Kontrollkohorte einen Beitrag zur tiefergehenden Analyse 

der Datenstruktur. Dabei sollte insbesondere der Weg hin zur Übertragbarkeit von Ergeb-

nissen einer statistischen „Machine-Learning“-Analyse auf das klinische Bild der Patien-

ten bereitet werden.   

In Bezug auf die Therapie und die Unterstützung von Therapieentscheidungen, die in 

Zukunft mit Applikationen, wie der hier Untersuchten, getroffen bzw. unterstützt werden 

sollen, ist es notwendig, dass diese Programme auch Abstufungen in der Symptomlast 

erkennen und objektivieren können. Die Hoffnung dabei ist, dass sie dies in Zukunft min-

destens genauso gut oder besser als der Arzt in seiner Praxis können. Denn bei ähnlich 

validen Ergebnissen würden Applikationen kontinuierlicher, öfter und schneller untersu-

chen, und damit dem behandelnden Arzt einen gesamtheitlicheren Blick auf Symptomlast 

und Symptomfluktuation eröffnen. Die sensible Sensorik in modernen Smartphones 

könnte es in Zukunft ermöglichen, Symptome wie Tremor oder Ganginstabilitäten früher 

und präziser zu erkennen und zuzuordnen. Gerade im Hinblick auf in Zukunft hoffentlich 

verfügbare neuroprotektive Therapien bei der Parkinson-Krankheit ist eine frühe und prä-

zise Diagnose essentiell. 

Apps, die in der Untersuchung von Patienten mit Bewegungsstörungen eingesetzt wer-

den, arbeiten in der Regel mit selbstlernenden Algorithmen, die extrem potent darin sind, 

Muster zu erkennen und daraus Vorhersagen zu treffen, wie z.B. die Zugehörigkeit zu 

einer Patientengruppe. Allerdings lassen sich aus ihnen keine Erklärungen ableiten, die 

zu einem umfassenderen Verständnis der Datenstruktur beitragen würden. Das verhindert 

den Vergleich mit bestehendem Wissen und nimmt somit einen der wichtigsten Validie-

rungsparameter aus dem Spiel (Kubota, Chen, & Little, 2016).  

Und dies ist nur eine der Schwierigkeiten, die es durch vorsichtiges und kleinschrittiges 

Vorgehen zu überwinden gilt. Unter anderem stellt die Qualität der Daten, die eben nicht 

mehr unter klinischer Aufsicht erhoben werden, ein Problem dar. Verknüpft man bei Par-

kinsonpatienten die erhobenen Daten zu den motorischen Symptomen etwa mit der Me-

dikamenteneinnahme, so ist der Zeitpunkt der Messung in Bezug auf die Einnahme der 

Tabletten essentiell, um Fluktuationen in der Medikamentenwirkung und dadurch auch 
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Fluktuationen in der Testleistung abschätzen zu können. Versäumt ein Parkinsonpatient 

sein Medikament pünktlich zu nehmen oder erledigt die Tests nicht pünktlich, ergibt sich 

daraus möglicherweise ein inkongruentes Bild in den erhobenen Daten, das wiederum 

extrem schwierig zu entschlüsseln ist. 

Der Weg zur Marktreife einer entsprechenden Applikation ist dementsprechend lang und 

die Hürden, die es zu überwinden gilt sind hoch, um das Potenzial dieser Entwicklungen 

zu nutzen. Ein potentieller Vorteil liegt darin, dass die digitalen Daten über „Cloud-

dienste“ für viele verschiedene Entwickler zugänglich gemacht werden können, und ein 

Nischenprodukt so trotzdem die ausreichende Datenmenge zur Validierung erreicht. Dies 

würde auch die kontinuierliche Weiterentwicklung und Verfeinerung solcher Diagnose-

werkzeuge erlauben, wobei die Frage des Datenschutzes und der Finanzierung geklärt 

werden muss, da für private Investoren der Unterhalt eines solchen Programms keine aus-

reichenden finanziellen Anreize gewährt (Kubota et al., 2016). 

Technisierung und Objektivierung ermöglichen in der Medizin seit Jahrzehnten Fort-

schritte, die sich vor hundert Jahren niemand hätte träumen lassen. Insbesondere im rela-

tiv jungen Feld der digitalen Hilfsmittel zur häuslichen Beurteilung („Home Assess-

ments“), das erst durch die breite Verfügbarkeit von Technik in den letzten Jahrzehnten 

entstanden ist, schlummert großes Potenzial, dass es noch zu erforschen gilt. In der Me-

dizin hat sich in den letzten 20 Jahren viel getan. In verschiedensten Disziplinen sind 

Umwälzungen des Status quo im Gange, die unter anderem von der Digitalisierung und 

Technisierung getragen sind. Eben auch in der Parkinsonforschung hält die Digitalisie-

rung in Bereichen Einzug, die vor 10 Jahren noch einzig von einem klinischen Untersu-

cher erfasst werden konnten. Dazu will die folgende Studie, die an der Klinik für Neuro-

logie der Philipps-Universität Marburg in Zusammenarbeit mit dem Oxford Parkinson’s 

Disease Center durchgeführt wurde, nun einen Beitrag leisten.  



2 Theoretischer Hintergrund 5 

2 Theoretischer Hintergrund 

Die Parkinson-Krankheit ist die zweithäufigste neurodegenerative Erkrankung nach der 

Alzheimer-Demenz (Dorsey et al., 2007; Fargo & Bleiler, 2014) und die häufigste Bewe-

gungsstörung des Menschen (Tysnes & Storstein, 2017). Insbesondere mit dem Altern 

der Bevölkerung wird erwartet, dass die Inzidenz weiter steigen wird (Von 

Campenhausen et al., 2005). Dementsprechend wird substanzieller Aufwand in For-

schung und Therapie betrieben, um die komplexe Krankheit in Symptomen und Krank-

heitsprogression zu mildern, wobei nach wie vor keine Therapie bekannt ist, welche das 

Fortschreiten der Krankheit verlangsamen kann.  

Mit zunehmendem Verständnis der Krankheit und dem Fortschritt in der Entwicklung 

neuer Medikamente in den letzten 20 Jahren, rücken aber auch Therapien, die den Krank-

heitsverlauf positiv beeinflussen könnten, in greifbarere Nähe (Levin & Oertel, 2021). 

Die Entwicklung krankheitsmodifizierender Therapien bedarf diverser Tests, die Parkin-

sonsymptome spezifisch erfassen und ein Fortschreiten der Erkrankung über relativ kurze 

Zeitintervalle detektieren können. In einer Pilotstudie an der Universität Oxford gelang 

es mittels Smartphones mit einer Spezifität und Sensitivität >95% Parkinsonpatienten von 

gesunden Kontrollpersonen zu unterscheiden (Arora et al., 2015). Dabei wurde mit Hilfe 

von statistischem „Machine-Learning“ eine Zuordnungsentscheidung zu einer der zwei 

untersuchten Gruppen getroffen. 

Ein wesentlicher Aspekt der Untersuchung der Patienten mittels Smartphone-integrierter 

Trägheitsmessgeräte = Inertial-Measurement-Units (IMU) ist die geringere Anfälligkeit 

der Tests gegenüber einer Inter- und Intra-Prüfer Inkohärenz. Dieses Maß an Objektivität 

ist mit einer klassischen klinischen Untersuchung nicht zu erreichen, da zu oft verschie-

dene Ärzte denselben Patienten unterschiedlich beurteilen. Deshalb schafft die Smart-

phone-basierte Untersuchung eine einheitliche solide Datengrundlage, auf der Therapien 

in Zukunft beurteilt werden könnten. Inwieweit diese IMUs auch bei Prodromalstadien 

der Parkinson-Krankheit sinnvoll einsetzbar sind, soll unter anderem im Folgenden un-

tersucht werden. 

2.1 Die Parkinson-Krankheit (PK) 

Parkinson-Syndrome werden unterteilt in das idiopathische Parkinson-Syndrom, geneti-

sche Formen des Parkinson-Syndroms, atypische Parkinson-Syndrome und sekundäre 
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Parkinson-Syndrome (DGN, 2016). Im Folgenden soll vor allem das idiopathische Par-

kinson-Syndrom betrachtet werden, welches entsprechend der klinischen Präsentation in 

drei verschiedene Verlaufsformen unterteilt wird. Man unterscheidet hierbei den akine-

tisch-rigiden Typ, den Äquivalenz-Typ und den Tremordominanz-Typ. Patienten mit ei-

nem Parkinson-Syndrom vom Tremordominanz-Typ weisen eine langsamere Krankheits-

progression auf als Patienten mit einem akinetisch-rigiden Typ (Oertel, Deuschl & 

Poewe, 2012).  

Für die Diagnose des idiopathischen Parkinson-Syndroms existieren in der Literatur meh-

rere Empfehlungen, von welchen die „UK Parkinson‘s Disease Society Brain Bank Cli-

nical Diagnostic Criteria“ die geläufigsten sind (Gibb, 1988). Aktueller wissenschaftli-

cher Konsens ist, dass der pathologische Prozess, der schlussendlich in einem manifesten 

Parkinson-Syndrom resultiert, schon Jahre vorher beginnt (Hawkes, Tredici & Braak, 

2010). In dieser prodromalen Phase wurden eine Reihe von nicht-motorischen Sympto-

men beobachtet, deren Auftreten das Risiko, an einem idiopathischen Parkinson-Syn-

drom oder einer anderen neurodegenerativen Erkrankung aus dem Formenkreis der aty-

pischen Parkinson-Syndrome zu erkranken, massiv erhöht. Riechstörung, RBD, auto-

nome Dysfunktionen, wie Obstipation oder orthostatische Dysregulation, und Depression 

sind dabei die häufigsten nicht-motorischen Symptome, die mit einer direkten Erhöhung 

des Parkinsonrisikos einhergehen (Postuma et al., 2019). 

2.1.1 Epidemiologie 

In Europa sind einer Schätzung nach ca. 1,2 Millionen Menschen an der PK erkrankt. In 

Deutschland beläuft sich die Patientenzahl noch auf ca. 220 000 Parkinsonpatienten. 

Hierbei ist das Verhältnis der Geschlechter ungleich zu Lasten der Männer verteilt, die 

ca. 1,46 mal so häufig an Parkinson erkranken (Gustavsson et al., 2011). Auf Grund des 

demographischen Wandels in den Industrienationen wird sich die Patientenlast jedoch bis 

zum Jahr 2030 verdoppeln, womit auch die finanziellen Belastungen der Gesundheitssys-

teme weiter steigen werden (Dorsey et al., 2007). Die Prävalenz wird dabei in der Litera-

tur mit 108-257/100 000 Einwohnern und die Inzidenz auf 11-19/100 000 Einwohnern 

und Jahr beziffert, wobei Inzidenz und Prävalenz in der Bevölkerung mit steigendem Al-

ter zunehmen (Von Campenhausen et al., 2005). 
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2.1.2 Risikofaktoren 

Das Risiko, an einem Parkinson-Syndrom zu erkranken, ist nicht in allen Teilen der Welt 

gleich hoch. Die Prävalenz der Parkinson-Krankheit ist in Westeuropa, Nord- und Süd-

amerika am höchsten (Bauso et al., 2012; Strickland & Bertoni, 2004; Von 

Campenhausen et al., 2005). Hinzu kommt, dass in den USA die Inzidenz für Hispano-

amerikaner am höchsten ist, gefolgt von Kaukasiern, Menschen asiatischer Herkunft und 

Afroamerikanern (Van Den Eeden, 2003). Inzidenz und Prävalenz der Parkinson-Erkran-

kung steigen fast exponentiell mit zunehmendem Alter. Die Prävalenz ist in der Gruppe 

der über 80-Jährigen am höchsten (Pringsheim, Jette, Frolkis, & Steeves, 2014) Die 

höchste Inzidenz findet sich zwischen 85 und 89 Jahren (Driver, Logroscino, Gaziano, & 

Kurth, 2009).  

Weiterhin konnten in einer Metaanalyse eine Vielzahl heterogener Einflussfaktoren auf 

das Risiko, an einer Parkinson-Krankheit zu erkranken, identifiziert werden. Familiäre 

Belastung scheint dabei das Erkrankungsrisiko am stärksten zu erhöhen, gefolgt von 

Obstipation, affektiven Störungen, Pestizid-Exposition, Kopf-Verletzungen, Leben in 

ländlichen Regionen, Verwendung von Beta-Blockern, landwirtschaftlichen Tätigkeiten 

und dem Trinken von Brunnenwasser in der Vorgeschichte (Noyce et al., 2012). Als pro-

tektive Faktoren konnten Zigaretten-, Kaffeekonsum, sowie vorbestehender arterieller 

Hypertonus, NSAR-Einnahme, Einnahme von bestimmten Calcium-Kanal-Blockern und 

Alkoholkonsum identifiziert werden (Noyce et al., 2012). Personen, die Tabak rauchen, 

scheinen ein besonders geringes Risiko zu haben, an Parkinson zu erkranken. Ob dabei 

Nikotin, wie lange vermutet, tatsächlich einen positiven Einfluss auf die Entwicklung der 

Krankheit hat, wird von einer neueren Fall-Kontroll-Studie allerdings in Frage gestellt 

(Ritz, Lee, Lassen, & Arah, 2014). Diese konnte nämlich zeigen, dass Parkinsonpatienten 

leichter das Rauchen aufgeben konnten, was eine verminderte Nikotinsensibilität in der 

Prodromalphase der Parkinson-Krankheit nahelegt (Ritz et al., 2014).  

Die starke Häufung bzw. Risikoerhöhung bei familiärer Vorbelastung mit Parkinson- 

oder Tremor-Erkrankungen legt den Schluss nahe, dass es eine starke genetische Kom-

ponente gibt. In einer Metaanalyse konnten 24 Gen-Loci identifiziert werden, die eine 

klinisch signifikante Assoziation zum Krankheitsrisiko aufwiesen (Nalls et al., 2014). 

Schon die unterschiedlichen Risikofaktoren zeigen, dass der Parkinson-Krankheit ein 

komplexes Zusammenspiel verschiedenster ätiologischer Faktoren zugrunde liegt, wel-

ches noch nicht endgültig verstanden ist.  
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2.1.3 Ätiologie 

Die verschiedenen zum Teil noch unverstandenen Ursachen der Parkinson-Krankheit be-

dingen schlussendlich einen Verlust dopaminerger Neurone in der Substantia Nigra Pars 

Compacta, die in das Striatum projizieren. Dieser Verlust der Neurone wird seit Ehringer 

und Hornykiewicz als ursächlich für die typischen motorischen Symptome wie Bradyki-

nese verbunden mit Rigor, Tremor und posturaler Instabilität angesehen (Ehringer & 

Hornykiewicz, 1960). Die wiederum als ursächlich für den Untergang der dopaminergen 

Neurone angesehenen Pathologien, finden sich allerdings schon viel früher bei betroffe-

nen Patienten. Das Braak-Modell integriert diese Erkenntnisse zu einem Gesamtkonzept, 

mit dem sich verschiedene Stadien der Erkrankung unterscheiden lassen (Braak et al., 

2003). Prodromalen Parkinsonsymptomen konnten dadurch erklärende Pathologien zu-

geordnet werden.  

Die ersten pathologischen Veränderungen im Sinne von alpha-Synuclein-Aggregate ent-

haltenden Einschlusskörperchen (Lewy-Körperchen) finden sich schon einige Zeit vor 

dem ersten Auftreten somatomotorischer Dysfunktionen. Dabei unterscheidet sich nur die 

räumliche Verbreitung der Lewy-Körperchen zwischen symptomatischen und nicht-

symptomatischen Fällen, hingegen nicht deren Zusammensetzung (Braak et al., 2003). 

Das Braak-Modell besagt, dass sich in Stadium 1 der Erkrankung die ersten alpha-Synu-

clein-Aggregat- positiven Einschlüsse vor allem in den Kernen der Hirnnerven X und XI, 

sowie dem Bulbus olfactorius finden. In Stadium 2 werden zusätzlich die kaudalen Ra-

phe-Kerne, der Nucleus gigantocellularis reticularis, sowie der Nucleus coeruleus und 

subcoeruleus involviert. Stadium 1 und 2 scheinen hierbei die nicht motorischen Symp-

tome der Prodromalphase zu erklären (mit autonomen Dysfunktionen oder Verlust des 

Geruchsempfindens) (Braak et al., 2003). 

Stadium 3 und 4 markieren den Beginn und das Fortschreiten der motorischen Sympto-

matik. Lewy-Körperchen finden sich ab Stadium 3 auch im Mesencephalon und dabei 

vor allem in der Pars compacta der Substantia nigra, wobei die typische Depigmentierung, 

die in späten Stadien erkennbar wird, noch nicht makroskopisch sichtbar ist. Diese zeigt 

sich ab Stadium 4, wobei die neuropathologischen Veränderungen weiter aufsteigen und 

nun auch das basale Prosencephalon und den Allocortex betreffen (Braak et al., 2003). 

Ab Stadium 5 ist der Neocortex in die pathologischen Prozesse involviert. Stadium 5 und 

6 markieren die späten Stadien der Parkinson-Krankheit und es finden sich stark fortge-

schrittene neuropathologische Veränderungen in allen vorher genannten Abschnitten des 
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Gehirns. Ab Stadium 6 ist praktisch der gesamte Neocortex von Parkinson assoziierten 

Pathologien durchzogen. (Braak et al., 2003). 

Das Aufsteigen der spezifischen Pathologien und die damit offenbar zusammenhängende 

klinische Verschlechterung der Patienten scheint eine ähnliche Pathogenese wie bei Pri-

onen-Erkrankungen wahrscheinlich zu machen. Jedoch scheint es einige Variabilität zwi-

schen den verschiedenen Fällen von Parkinson zu geben, sodass keinesfalls alle Erkran-

kungen und Pathologien über eine aufsteigende Transmission von alpha-Synuclein-Ag-

gregaten erklärt werden können (Visanji, Brooks, Hazrati, & Lang, 2013) (Review).  

Zudem ist auch eine Beteiligung von entzündlichen Prozessen an dem Krankheitsgesche-

hen anzunehmen. Die Art und Weise, wie neuroinflammatorische Prozesse in die Patho-

genese der Parkinson-Krankheit eingreifen, ist aber noch nicht vollständig verstanden. 

Für die regelmäßige Einnahme von NSAR konnte eine negative Assoziation zur PK nach-

gewiesen werden (Noyce et al., 2012). Daher scheint der Schluss naheliegend, dass in-

flammatorische Prozesse den Untergang von Neuronen begünstigen, die relevanten Me-

chanismen hierfür müssen allerdings noch geklärt werden (Kalia & Lang, 2015) (Re-

view).  

2.2 Prodromalstadien der Parkinson-Krankheit 

Mit der Entwicklung der Braak-Stadien begann eine neue Ära in der Betrachtungsweise 

der Parkinson-Krankheit. Die Feststellung, dass die Neurodegeneration beginnt, bevor es 

zu motorischen Symptomen kommt, hat die Suche nach Prodromalstadien der Parkinson-

Krankheit befeuert. Das spezifische Muster der neuronalen alpha-Synuclein-Ablagerung 

legt nahe, dass einige Symptome der Parkinson-Krankheit direkt auf Neurodegeneratio-

nen zurückzuführen sind, die vor dem Auftreten der ersten motorischen Symptome nach-

weisbar sind (Braak et al., 2003). Die Tatsache, dass die Parkinson-Krankheit nicht in der 

Substantia Nigra und mit dem Auftreten der ersten motorischen Symptome beginnt, hat 

dazu geführt, dass in der jüngeren Vergangenheit zahlreiche nicht motorische, vermutlich 

prodromale Symptomkomplexe untersucht wurden, die ein hohes Potential haben könn-

ten, die PK zu erkennen, bevor die eigentlichen motorischen Symptome augenfällig wer-

den. Auf die vielversprechendsten dieser Symptome soll im Folgenden eingegangen wer-

den. 
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2.2.1 Vegetative Symptome 

Autonome Dysregulation ist ein wichtiger Symptomkomplex, der offenbar in einem frü-

hen Stadium der Parkinson-Krankheit auftritt (Ziemssen et al., 2011). Das Problem der 

autonomen Dysregulation ist ihre fehlende Spezifität für neurodegenerative Erkrankun-

gen. Die Volkskrankheit Diabetes, um nur ein Beispiel zu nennen, geht in fortgeschritte-

nen Stadien regelhaft mit einer Dysfunktion der autonomen Nerven einher und verursacht 

dadurch eine Vielzahl verschiedener Beschwerden, unter anderem Obstipation und or-

thostatische Dysregulation (Strian & Haslbeck, 1986). Auch Patienten mit Parkinson ha-

ben eine höhere Wahrscheinlichkeit, in ihrer Vorgeschichte an Obstipation gelitten zu 

haben (Postuma et al., 2012). Insbesondere gastrointestinale Beschwerden werden von 

einer schier endlosen Liste an Krankheiten verursacht, insofern ist abzusehen, dass das 

Erkennen einer prodromalen Parkinson-Krankheit aufgrund von gastrointestinalen Be-

schwerden extrem schwierig ist. Damit reiht sich die autonome Dysregulation in eine 

Liste von Symptomkomplexen, die bei Betrachtung des Gesamtbildes auf eine Parkinson-

Krankheit hindeuten, aber häufig übersehen werden, da Veränderungen subtil und wenig 

spezifisch sind und meist für sich alleine stehend betrachtet werden. Gerade deshalb ist 

ein interdisziplinärer Ansatz äußerst wichtig, zumal Symptome der autonomen Dysregu-

lation mehr Einfluss auf die Lebensqualität haben können als die motorischen Symptome 

(Ziemssen et al., 2011). 

2.2.2 Beeinträchtigungen des Geruchssinns  

Über 70% der Patienten mit einer vermuteten Parkinson-Krankheit haben im Vergleich 

zu einer gleichaltrigen Kohorte eine signifikante Beeinträchtigung ihres Geruchssinns 

(Hawkes et al., 1997). Weitergehend wird vermutet, dass die verbleibenden 20-30% in 

Wahrheit keine Parkinson-Krankheit haben (Postuma et al., 2012). Insbesondere da auch 

Patienten mit Lewy-Körperchen-Demenz oder selten auch mit Multisystematrophie eine 

Beeinträchtigung des Geruchssinns zeigen, scheinen Fehldiagnosen in der untersuchten 

Kohorte nicht unwahrscheinlich (Hawkes, 2003; Olichney et al., 2005; Shah, 

Muhammed, Findley, & Hawkes, 2008). Da bei progressiver supranukleärer Blickpa-

raese, corticobasaler Degeneration und medikamentös induzierten Parkinsonsyndromen 

Beeinträchtigungen im Geruchsempfinden eher ungewöhnlich sind, sollte eine fehlende 

Anosmie zum Überdenken der Diagnose führen (Postuma et al., 2012). 
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Verschiedenste Studien haben gezeigt, dass eine Riechstörung häufig im Prodromalsta-

dium der Parkinson-Krankheit zu finden sein kann (Jennings et al., 2017; Miglis et al., 

2021). Ein Problem beim Erfassen einer Riechstörung liegt in den uneinheitlichen Me-

thoden der Analyse, sodass unterschiedlich sensitive Tests auch zu unterschiedlichen Er-

gebnissen führen und damit auch eine präzise Aussage hinsichtlich der Dauer der Prod-

romalphase erschweren (Postuma et al., 2012).  

Da eine rein anamnestische Erhebung der Geruchswahrnehmung weder ausreichend sen-

sitiv noch spezifisch ist, muss die Geruchswahrnehmung in einem kontrollierten Umfeld 

unter reproduzierbaren Bedingungen gemessen werden zum Beispiel mittels des „Uni-

versity of Pennsylvania Smell Identification Tests“ (UPSIT) oder der „Sniffin‘ Sticks“ 

(Burghart Messtechnik, Deutschland) (Doty et al., 1984; Hummel et al., 1997). Eine kon-

trollierte Erhebung mit einem UPSIT ist ähnlich sensitiv in der Diagnose der Parkinson-

Krankheit wie ein Dopamine Transporter Scan (DaTSCAN), jedoch ist keine der beiden 

Untersuchungen spezifisch hierfür (Deeb et al., 2010). In Zusammenschau kann eine 

Analyse des Geruchssinns einen frühen Hinweis auf das Vorliegen einer Prodromalphase 

der Parkinson-Krankheit geben, sie ist allerdings nur gemeinsam mit anderen Untersu-

chungen sinnvoll einzusetzen (Miglis et al., 2021). 

2.2.3 Stimmveränderungen bei der PK 

Eine eingeschränkte Frequenzvariabilität, eine leise und heisere Stimme gehören zu den 

typischen Veränderungen bei nicht therapierten Parkinson-Kranken, wobei die Intensität 

mit einem späteren Krankheitsstadium korreliert (Holmes, Oates, Phyland, & Hughes, 

2000). Ähnliche Symptome können auch schon bei Patienten mit isolierter REM-Schlaf-

Verhaltensstörung (RBD) nachgewiesen werden, sodass man Stimmveränderungen als 

einen vielversprechenden Screening-Parameter ansieht. Mit einer Sensitivität von 96% 

und einer Spezifität von 79% konnte eine Analyse der vier prominentesten Stimmverän-

derungen bei RBD eine Kontrollgruppe von einer RBD-Kohorte unterscheiden (Rusz et 

al., 2016). Eine weitergehende Analyse mit größeren Kohorten konnte diverse Verände-

rungen von Stimme und Sprache dokumentieren und präsentierte gleichzeitig einen An-

satz der vollautomatischen Analyse (Hlavnička et al., 2017).  

Die automatisierte Analyse von Sprache und Stimme ist dabei ein sehr vielversprechender 

Ansatz, sowohl um Patienten mit RBD zu erkennen als auch um ein Fortschreiten der 

Erkrankung und ein Einsetzen der ersten diskreten motorischen Symptome zu detektieren 
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und vorherzusagen. Insbesondere die Analyse von zusammenhängender Sprache in der 

häuslichen Umgebung, die zwar einigermaßen frei von Störgeräuschen sein sollte, aber 

keinen aufwändigen Versuchsaufbau benötigt, ist aufgrund ihrer Tauglichkeit zum Scree-

ning einer breiten Masse besonders interessant. Kombiniert man die Analyse der Stimme 

nun mit anderen Tests, zum Beispiel der Motorik, lassen sich Sensitivität und Spezifität 

noch steigern. Ziel dieser Bemühungen sollte nicht alleine eine Zuordnung zu PK, RBD 

oder gesund sein, denn langfristig ist auch das Monitoring der Symptomlast und der 

Krankheitsprogression entscheidend, um die Therapiesteuerung zu optimieren oder auch 

krankheitsmodifizierende Medikamente zu testen.  

2.3 Die isolierte REM-Schlaf-Verhaltensstörung (RBD) 

Die isolierte REM-Schlaf-Verhaltensstörung ist eine Parasomnie, die durch den Verlust 

der Atonie während der REM-Schlaf-Phasen definiert ist (American Academy of Sleep 

Medicine, 2005). Betroffene haben häufig lebhafte bis gewalttätige Träume, die sie auf-

grund der fehlenden Atonie in der REM-Schlaf-Phase derart ausleben, dass sie Gefahr 

laufen, sich oder ihre Lebenspartner zum Teil ernsthaft zu verletzen (Schenck & 

Mahowald, 2002).  

Um die Diagnose einer REM-Schlaf-Verhaltensstörung zu stellen, bedarf es wiederholter, 

typischer Episoden mit Vokalisationen und komplexen Bewegungen aus dem REM-

Schlaf und der Dokumentation des REM-Schlafs ohne Atonie mittels Video-Polysomno-

graphie (PSG) (International Classification of Sleep Disorders, 3rd Edition, AASM, 

2014). Ohne PSG kann nur die Verdachtsdiagnose einer RBD bei klaren und eindeutigen 

klinischen Hinweisen gestellt werden. Zur Diagnose einer isolierten REM-Schlaf-Ver-

haltensstörung darf diese nicht durch andere Erkrankungen, wie z.B. Narkolepsie oder 

Medikamenteneinnahme, erklärt sein (Sateia, 2014).  

Zur Therapie der unerwünschten Nachtaktivität werden vor allem Clonazepam und Me-

latonin eingesetzt (Dauvilliers et al., 2018).  

2.3.1 Epidemiologie 

Betrachtet man die Epidemiologie der isolierten REM-Schlaf-Verhaltensstörung, so fal-

len zwei Dinge besonders auf: Der typische RBD-Patient ist männlich und zwischen 50-

65 Jahre alt. 87% der 93 untersuchten Patienten in der Studie der Mayo Clinic waren 
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männlich (Olson, Boeve, & Silber, 2000). Diese Daten konnten auch Schenck und Maho-

wald mit 87,5% männlichen von 96 untersuchten Patienten bestätigen (Schenck & 

Mahowald, 2002). Das mittlere Alter bei Beginn der Erkrankung war 52,4 Jahre 

(Schenck, Hurwitz, & Mahowald, 1993), und 60,9 Jahre (Olson et al., 2000). Diese Er-

gebnisse decken sich mit weiteren Untersuchungen u.a. aus Straßburg (Sforza, Krieger, 

& Petiau, 1997). Allerdings geben die Autoren zu bedenken, dass es durchaus möglich 

ist, dass mildere Formen der RBD, nämlich ohne aggressive Träume bei Frauen, bestehen 

könnten, und es deshalb eine Dunkelziffer auf Grund unzureichender Sensitivität der Di-

agnosekriterien gibt (Schenck & Mahowald, 2002).  

Die enge Assoziation zwischen PK und RBD zeigt sich auch, wenn man einen Blick auf 

die Prävalenz von (in dem Fall sekundärer) RBD bei an Parkinson erkrankten Patienten 

wirft. Eine chinesische Metaanalyse konnte zeigen, dass 42,3% aller Patienten mit einem 

idiopathischen Parkinson-Syndrom auch an einer (sekundären) REM-Schlaf-Verhaltens-

störung leiden. Eine unterschiedliche Handhabung der Diagnosekriterien für RBD und 

eine Heterogenität bezüglich des Alters der in den Studien untersuchten Personen, sowie 

Unterschiede in der Erkrankungsdauer, waren dabei die Hauptgründe für Variationen in 

der Prävalenz in einigen der untersuchten Studien (Zhang, Sun, Wang, Tang, & Xie, 

2017).  

Umgekehrt konnte eine Metaanalyse zeigen, dass Patienten mit RBD ein Risiko von über 

90% haben, nach 14 Jahren an einer neurodegenerativen Erkrankung zu erkranken. Die 

mittleren Konversionsraten lagen nach 5 Jahren bei 33,6%, nach 10,5 Jahren bei 82,4% 

und nach 14 Jahren bei 96,6%. Die meisten Probanden (43%) entwickelten eine Parkin-

son-Krankheit, gefolgt von 25%, die an einer Lewy-Körperchen-Demenz erkrankten 

(Galbiati, Verga, Giora, Zucconi, & Ferini-Strambi, 2019). Die bisher umfangreichste 

multizentrische Studie hierzu konnte zeigen, dass die mittlere Konversionsrate bei RBD 

pro Jahr bei 6,25% liegt. 56,5% der Patienten mit RBD, die im Verlauf konvertierten, 

entwickelten eine Parkinson-Krankheit, wobei hiervon im Verlauf bei 4,5% der Verdacht 

auf eine Multisystematrophie bestand. 43,5% der Patienten entwickelten eine Lewy-Kör-

perchen-Demenz (Postuma et al., 2019). 
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2.3.2 Ätiologie 

Die enge Assoziation von alpha-Synucleinopathien und RBD legt nahe, dass der zugrun-

deliegende Pathomechanismus entweder der gleiche ist oder aber zumindest die gleichen 

cerebralen Strukturen betroffen sind bzw. zerstört werden.  

Schlaf scheint im Gehirn durch die kombinierte Aktivität eines komplexen verteilten 

Netzwerks mit abgegrenzten Schlaf-Kreisläufen initiiert und aufrechterhalten zu werden. 

Dabei spielen insbesondere Zellpopulationen in der Area praeoptica und GABAerge/gly-

cinerge Neurone der parafazialen Zone (PZ) eine wichtige Rolle (Anaclet et al., 2012).  

REM-Schlaf insbesondere ist durch die Aktivität und Interaktion einer Reihe von weite-

ren Hirnregionen in Hypothalamus, Vorderhirn und Hirnstamm gekennzeichnet. Eine Re-

gion von besonderem Interesse ist hierbei der Nucleus sublaterodorsalis, weil hier die 

Neurone vermutet werden, die Atonie und kortikale Aktivierung verursachen (Fraigne, 

Torontali, Snow, & Peever, 2015). Es konnte eine hohe Vulnerabilität der im REM-Schlaf 

involvierten Regionen gegenüber alpha-Synuclein- und Tau-Pathologien gezeigt werden 

(Dugger, Boeve, et al., 2012; Dugger, Murray, et al., 2012). Im Tiermodell konnten je-

doch einige Hirnregionen identifiziert werden, deren Fehlfunktion einen Verlust der Ato-

nie während der REM-Schlaf-Phasen bedingen. Eine Dysfunktion des großzelligen me-

dialen Anteils der Formatio Reticularis, des sublaterodorsalen Nucleus und Peri-Locus 

Coeruleus scheint zu REM-Schlaf ohne Atonie zu führen (Krenzer et al., 2011). Zum 

Vollbild der REM-Schlaf-Verhaltensstörung kommt es bei fortschreitender Degeneration 

dieser und möglicherweise zusätzlicher Areale (Boeve, 2013). Spezifischer konnte ge-

zeigt werden, dass es bei Ratten zu Verlust von Atonie während des REM-Schlafs kommt, 

wenn man GABAerge/glycinerge-Neurone der ventromedialen Medulla gentechnisch in-

aktiviert (Valencia Garcia et al., 2018). Im REM-Schlaf werden diese inhibitorischen 

GABAergen/glycinergen Neurone von glutamatergen Neuronen des Nucleus sublatero-

dorsalis aktiviert und hemmen so die spinalen Motoneurone (Valencia Garcia et al., 

2017). Kongruent zum Braak-Modell kann dies erklären, warum RBD der Parkinson-

Krankheit vorausgehen kann.  

2.3.3 Risikofaktoren 

Über 80% der Patienten mit isolierter RBD entwickeln im Laufe ihres Lebens eine Par-

kinson-Krankheit, Lewy-Körper-Demenz oder sehr selten Multisystematrophie (soge-

nannte alpha-Synukleinopathien) (Schenck, Boeve, & Mahowald, 2013). Damit ist die 
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isolierte REM-Schlaf-Verhaltensstörung ein enormer Risikofaktor für die Entwicklung 

einer alpha-Synukleinopathie und stellt ein sehr spezifisches Prodromalstadium dar 

(Postuma et al., 2012). Deshalb sind die Risikofaktoren für eine Parkinson-Krankheit und 

RBD auch weitgehend ähnlich. In einer Multicenter Studie konnte gezeigt werden, dass 

Patienten mit RBD öfter Raucher sind, im Schnitt weniger Jahre institutionalisierter 

Schulbildung absolviert haben, öfter in der Landwirtschaft arbeiten und öfter Pestiziden 

ausgesetzt waren als die Kontrollgruppe. Außerdem hatten sie öfter in der Vergangenheit 

eine Kopfverletzung (Postuma et al., 2012). Die wichtigsten klinischen Risikofaktoren 

für eine Phänokonversion von RBD zu einer der oben genannten alpha-Synukleinopa-

thien sind hierbei in absteigender Reihenfolge motorische Auffälligkeiten in der standar-

disierten Untersuchung, Riechstörung, kognitive Auffälligkeiten in der neuropsychologi-

schen Testung, erektile Dysfunktion, ein pathologischer DaTSCAN, eingeschränktes 

Farbsehen, Obstipation, sowie das Alter (Postuma et al., 2019). 

2.4 Aktuelle Ansätze in Therapie und Forschung 

Die große Hoffnung der Parkinson-Forschung ist es, ein den Krankheitsverlauf beeinflus-

sendes Medikament zu entwickeln. Mit den bisher zur Verfügung stehenden Medikamen-

ten kann die Symptomlast für viele Jahre sehr gut kontrolliert werden und für Parkinson-

patienten kann noch viele Jahre nach der Diagnosestellung eine hohe Lebensqualität er-

halten werden. Allerdings ist die Aussicht, dass die Krankheit unaufhaltsam fortschreitet, 

für die Betroffenen sehr belastend. Die Entwicklung von krankheitsmodifizierenden The-

rapien (engl. „Disease modifying Drugs“) hat daher in der Forschung den höchsten Stel-

lenwert. Das jedoch gestaltet sich unter anderem deshalb als schwierig und teuer, da die 

Medikamente in der klinischen Erprobung möglicherweise über einen langen Zeitraum 

gegeben werden müssten, um subtile Verbesserungen bzw. ein Verlangsamen der Krank-

heitsprogression mit den gängigen klinischen Untersuchungstechniken überhaupt nach-

zuweisen. Noch dazu sind diese Tests untersucherabhängig und eine objektive Beurtei-

lung des Gesamtbildes ist schwierig, wenn eine Untersuchung des Patienten immer nur 

sporadisch und nicht kontinuierlich erfolgen kann.  
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2.4.1 Selbstlernende Algorithmen und ihr Potenzial in der klinischen Forschung 

An dieser Stelle kann digitalen Untersuchungsmöglichkeiten eine wichtige Aufgabe zu-

kommen. Sie ermöglichen unter Umständen eine kontinuierlichere und objektivere Ana-

lyse bzw. Untersuchung des Patienten. Die Hoffnung ist dabei, dass sie subtilere Verän-

derungen der Krankheitsprogression schneller entdecken können als der Arzt und dass sie 

dabei Personal und Kosten sparen bei vergleichbarer oder besserer Testleistung (Kubota 

et al., 2016).  

Die Daten, die auch in dieser Studie mit Hilfe von Smartphones erhoben wurden, sind 

allerdings nicht leicht zu verarbeiten. Ein ambivalenter Aspekt in der Natur eines Daten-

satzes, der mit Hilfe von Sensorelektronik wie zum Beispiel eines IMUs generiert wurde, 

ist, dass er hochfrequent Daten erhebt, hochdimensionale Daten sammelt und dadurch 

eine riesige Menge an Daten zusammenkommt. Einerseits ist genau das der gewünschte 

Aspekt, dass der Patient nicht mehr nur zu einem bestimmten Zeitpunkt in der Klinik, 

sondern öfter und kontinuierlicher untersucht wird. Andererseits macht das den Datensatz 

schwer zugänglich und erfordert ausgeklügelte Software, die die Rohdaten in verständli-

che und klinisch bedeutsame Information übersetzt (Kubota et al., 2016).  

Das erfolgt mit Hilfe von selbstlernenden Algorithmen und künstlicher Intelligenz. Sie 

ist praktisch in der Lage in einem riesigen Datensatz eine Struktur zu erkennen, die von 

einem Menschen nicht zu erfassen wäre, und daraus Vorhersagen zu treffen, ob ein Pati-

ent zum Beispiel an einer Parkinson-Krankheit erkrankt ist oder nicht. Dabei program-

miert sich der Vorhersage-Algorithmus allerdings anhand von zugeordneten Daten selbst. 

Das heißt, man muss die Software mit einem großen Datensatz füttern, bei dem vorher 

ein Arzt bestimmt hat, zu welcher Gruppe von Patienten (z.B. PK, RBD oder gesunde 

Kontrolle) ein Datenpunkt jeweils gehört, damit die Software dann daraus lernt. Die de-

duzierten Muster können dann auf andere Daten angewendet werden und so Patienten 

anhand ihrer Datensätze den verschiedenen Gruppen zugeordnet werden (Bishop, 2006).  

Dabei ergeben sich aber eine Reihe von Problemen. Neben klassischen Einflussfaktoren 

auf die Messungen, wie Zeitpunkt, Tagesform oder Medikamenteneinnahme, ergeben 

sich auch spezifische Probleme beim Arbeiten mit „Machine-Learning-Algorithmen“. 

Exemplarisch beschreibt das Konzept des „Überfütterns“ (engl. „Overfitting“) und „Un-

terfütterns“ (engl. „Underfitting“) eines Modells die Schwierigkeit, die richtige Menge 

an Komplexität in einem „Machine-Learning-Modell“ zu erreichen, ohne Hintergrund-

rauschen oder andere Störfaktoren für klinisch relevante Information zu halten. Oder aber 
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ein Modell ist zu einfach und die Vorhersagen des Modells werden unpräzise. Außerdem 

ist die Plausibilität und Übertragbarkeit der Ergebnisse in großem Maße von der Daten-

qualität abhängig, die zu kontrollieren nicht einfach ist, wenn man beim „Home-Assess-

ment“ einen Großteil der Kontrolle über den Versuchsaufbau abgibt (Kubota et al., 2016). 

Diese Schwierigkeiten erfordern ein extrem kleinschrittiges Vorgehen in der Entwicklung 

und stetige Kontrolle auf Plausibilität und Validität. Insbesondere deshalb, weil bei der 

Verwendung von selbstlernenden Algorithmen nicht sofort ersichtlich ist, auf welche Pa-

rameter sich die Zuordnungsentscheidung stützt. Hierzu will die folgende Studie mit einer 

Subanalyse des Datensatzes einen Beitrag leisten.  
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3 Fragestellung 

In der Vergangenheit konnte gezeigt werden, dass mit Hilfe von Smartphones, ihrer inte-

grierten Sensortechnik und mit der entsprechenden Analyse durch ausgeklügelte statisti-

sche „Machine-Learning“-Programme, Parkinsonpatienten von Gesunden und Patienten 

mit REM-Schlaf-Verhaltensstörung mit hoher Treffsicherheit unterschieden werden 

konnten (Arora et al., 2018). In einer Kooperation mit dem Oxford Parkinson’s Disease 

Center haben wir den Versuchsaufbau an einer eigenen Kohorte an der Universität Mar-

burg getestet, mit dem Ziel, die Ergebnisse einerseits zu reproduzieren und zu bestätigen, 

sowie andererseits eine eingehendere Analyse der erhobenen Daten durchzuführen, um 

Zusammenhänge und Relevanz einzelner Merkmale auf den Entscheidungsprozess ins-

gesamt zu untersuchen. Davon erhofften wir uns ein tieferes Verständnis der Datenstruk-

tur und Informationen darüber, welche Merkmale besonders sinnvoll zu messen sind, um 

in Zukunft noch zielgerichteter untersuchen zu können.  

Zu diesem Zweck betrachteten wir die Testleistung (engl. „Test-Performance“) insge-

samt, evaluierten, welche Merkmale den größten Einfluss auf die Entscheidungsfindung 

haben, und ob man zwischen diesen Merkmalen in den einzelnen Gruppen einen linearen 

Zusammenhang herstellen kann, im Sinne sich kontinuierlich verschlechternder Körper-

funktionen.  
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4 Material und Methoden 

Zur durchgeführten Studie liegt ein positives Votum der Ethikkommission des Fachbe-

reichs Medizin der Philipps-Universität Marburg vom 27. Oktober 2015 mit dem Akten-

zeichen 116/15 vor, welches bestätigt, dass das Studienprotokoll im Einklang mit natio-

naler Gesetzgebung und der Deklaration von Helsinki steht. Alle Teilnehmer willigten 

schriftlich nach ausführlicher mündlicher und schriftlicher Aufklärung in die Teilnahme 

an der Studie ein. 

4.1 Finanzierung 

Die Finanzierung der Studie erfolgte aus den Ausstattungsmitteln der Hertie-Senior-For-

schungsprofessur für Neurowissenschaften, die seit 2013 die Forschungsarbeit von Herrn 

Prof. Dr. med. Dr. h.c. Wolfgang Oertel unterstützt. Eine finanzielle Aufwandsentschä-

digung der Probanden erfolgte nicht. Reisekosten und Kosten für Übernachtungen wur-

den ggf. übernommen. 

4.2 Ein- und Ausschlusskriterien 

Eingeschlossen wurden Patienten oder gesunde Personen im Alter zwischen 18 und 80 

Jahren. Die männlichen oder weiblichen Probanden mussten in der Lage sein, ihr schrift-

liches Einverständnis zur freiwilligen Teilnahme an der Studie zu geben, und die Risiken 

und Komplikationen der Untersuchung zu verstehen und zu beurteilen. Diese Vorausset-

zungen galten für alle Kohorten. Ausgeschlossen aus der Studie wurden alle Personen, 

die nicht zur Einwilligung fähig waren.  

4.2.1 Kohorte „RBD“ 

Probanden, die in die Kohorte der Patienten mit REM-Schlaf-Verhaltensstörung (RBD) 

eingeschlossen wurden, mussten die Diagnose einer isolierten REM-Schlaf-Verhaltens-

störung gemäß den Kriterien der International Classification of Sleep Disorders erhalten 

haben (American Academy of Sleep Medicine, 2005). 
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4.2.2 Kohorte „PK“ 

Probanden, die in die Kohorte der Patienten mit Parkinson-Krankheit (PK) eingeschlos-

sen wurden, mussten die Diagnose Parkinson-Krankheit anhand der Kriterien der Leitli-

nie der deutschen Gesellschaft für Neurologie erhalten haben (DGN, 2016). Ausgeschlos-

sen wurden Patienten mit einem symptomatischen Parkinson-Syndrom (bsp. medikamen-

tös-induziert, vaskulär bedingt im Rahmen einer subcortikalen arteriosklerotischen Enze-

phalopathie). 

4.2.3 Kohorte „Gesunde Kontrollen“ 

Probanden, die in die Kohorte der gesunden Kontrollpersonen eingeschlossen wurden, 

durften weder die Diagnose REM-Schlaf-Verhaltensstörung noch die Diagnose Parkin-

son-Krankheit erhalten haben. Andere Erkrankungen galten nicht als Ausschlusskrite-

rium. Sofern Diagnosen verfügbar waren beziehungsweise die Patienten Auskunft erteil-

ten, wurden diese protokolliert. 

4.2.4 Abbruchkriterien 

Ein Abbruch der Studie war und ist für den Teilnehmer jederzeit möglich, ohne dass ihm 

dadurch Nachteile entstehen. Weiterhin ist der Abbruch der Studie aus gesundheitlichen, 

technischen oder anderen Gründen durch den Versuchsleiter möglich. 

4.3 Applikation 

Die Daten wurden mit der Applikation „HopkinsPD“ erhoben. Hierbei wurde darauf ge-

achtet, dass die Applikation auf die neuste Version aktualisiert wurde. Der überwiegende 

Teil der Messungen wurde mit Version 1.7.9 durchgeführt. Die App besteht aus sieben 

Mini-Tests, die im Folgenden im Detail beschrieben werden sollen: 

1. Stimmtest („Voice“): 

Bei dem ersten Mini-Test zur Stimmcharakteristik handelt es sich um eine ca. 20 

Sekunden dauernde Aufzeichnung der Stimme durch das integrierte Mikrofon im 

Telefon. Der Proband startet die Messung durch Antippen eines Buttons auf dem 

Touchscreen des Smartphones und führt das Smartphone anschließend – ähnlich 

wie beim Telefonieren – in die Nähe des Mundes. Daraufhin wird tief eingeatmet 
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und so lange wie möglich „aaahh“ gesagt. Nach ca. 20 Sekunden wird die Auf-

zeichnung automatisch von der App beendet und der Startbildschirm des zweiten 

Tests erscheint automatisch auf dem Bildschirm des Handys. 

2. Gleichgewichtstest („Balance“): 

Bei dem zweiten Mini-Test wird der Patient aufgefordert, einen Ort aufzusuchen, 

an dem er frei stehen kann. Dort soll er, nachdem er die Aufzeichnung wieder mit 

einem Klick auf den Test-starten-Button beginnt, das Handy in der Hosentasche 

verstauen. Nach ca. 3 Sekunden vibriert das Handy und signalisiert damit, dass 

die Aufzeichnung startet. Der Proband muss nun nur im Raum stehen, ohne sich 

festzuhalten oder sich abzustützen. Nach ca. 20 weiteren Sekunden ist die Auf-

zeichnung beendet und das Smartphone signalisiert mit einer weiteren Vibration, 

dass die Messung abgeschlossen ist und springt wiederum in den Startbildschirm 

des nächsten Tests. 

3. Gangtest („Gait“):  

Der Test zur Gangcharakteristik läuft nach dem gleichen Prinzip wie der Gleich-

gewichtstest ab. Der Proband wird aufgefordert einen Ort aufzusuchen, an dem er 

möglichst ungehindert ca. 20 Meter geradeaus gehen kann. Ist das nicht über die 

volle Strecke möglich, sollen die Teilnehmenden nach der maximal möglichen 

Strecke einmal umdrehen und die Strecke wieder zurückgehen. Nach dem Antip-

pen des Start-Buttons soll das Handy wiederum in der Hosentasche verstaut wer-

den und nach einem Vibrationssignal soll der Proband nun die vorgegebene Stre-

cke zurücklegen. Ist die Messung beendet, erfolgt ein weiteres Vibrationssignal 

und das Smartphone zeigt den nächsten Test an. 

4. Geschicklichkeitstest („Finger Tapping“):  

Der Proband wird gebeten das Smartphone auf eine gerade Oberfläche zu legen 

und startet wieder durch Antippen des Test-Starten-Buttons die Aufzeichnung. 

Auf dem Bildschirm erscheinen nun zwei Rechtecke A und B, die nun abwech-

selnd mit Zeige- und Mittelfinger der dominanten Hand in möglichst gleichmäßi-

gem Rhythmus angetippt werden sollen. Ähnlich wie beim Klavier spielen soll, 

abhängig davon welche Hand verwendet wird, mit dem Zeigefinger immer Recht-

eck A und mit dem Mittelfinger immer Rechteck B angetippt werden oder anders-

herum. Das Smartphone zeichnet die vom Touchscreen erfassten Impulse auf und 

nach 20 Sekunden wird die Aufzeichnung von der App automatisch beendet. 

5. Reaktionstest („Reaction Time“):  

Beim Test zum Reaktionsvermögen erscheint nach dem Klick auf den Test-star-

ten-Button in unregelmäßigen Abständen eine Schaltfläche auf der „Drück mich!“ 

steht. Diese soll so schnell wie möglich angetippt werden und der Finger soll, 

solange die Schaltfläche sichtbar ist, auf dieser belassen werden. Verschwindet 

die Schaltfläche wieder, soll auch der Finger wieder vom Touchscreen abgehoben 

werden. Erscheint die Schaltfläche erneut, wiederholt der Proband das Drücken 
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und Halten des Buttons. Das Smartphone erfasst über den Touchscreen die Reak-

tionszeiten der Probanden bei den unterschiedlich langen Präsentationen des But-

tons. 

6. Ruhetremor-Test („Rest Tremor“): 

Beim sechsten Test zum Ruhetremor wird der Proband dazu aufgefordert, sich 

aufrecht hinzusetzen und das Handy in seiner tremordominanten Hand festzuhal-

ten. Ist kein Tremor vorhanden, sollen die Patienten eine Hand ihrer Wahl benut-

zen. Nach Antippen des Start-Buttons signalisiert das Smartphone erneut mit ei-

nem Vibrationssignal den Start der Messung. Nun soll der Patient mit geschlos-

senen Augen von 100 rückwärts zählen. Nach ca. 45 Sekunden wird die Messung 

mit einem Vibrationssignal beendet und der nächste Test erscheint auf dem Bild-

schirm. 

7. Haltetremor-Test („Postural Tremor“): 

Der letzte Test des Messdurchlaufs testet den Tremor beim Vorhalten des Armes. 

Der Proband drückt den Test-Starten-Button und streckt in sitzender Position sei-

nen Arm aus. Er hält das Handy in der gleichen Hand, mit der er auch den vorher-

gegangenen Test durchgeführt hat, nun ausgestreckt vor sich und mit einem Vib-

rationssignal beginnt die Messung. Nach ca. 45 Sekunden signalisiert die App mit 

einem weiteren Vibrationssignal, dass die Messung beendet ist. Der Proband 

sollte nach Möglichkeit den Arm die komplette Zeit der Messung ausgestreckt 

lassen. Sollte das nicht möglich sein, kann er die Messung auch abbrechen und 

den Arm sinken lassen. Nun verarbeitet das Smartphone die generierten Daten der 

vorrangegangenen Messungen und es erscheint eine „Fertig-Schaltfläche“. Wird 

diese gedrückt, springt die App wieder in den Startbildschirm. 

Im Startbildschirm der App kann man neben dem aktiven Testdurchlauf auch noch das 

passive Monitoring starten. Dieses sollen die Studienteilnehmer im Alltag während der 

Wachstunden aktivieren und dann das Handy am Körper tragen. Mit Antippen des Bewe-

gungsaufzeichnung-Starten-Buttons wird die im Gerät verbaute IMU aktiviert. Mit Hilfe 

der so generierten Aufzeichnungen werden dann von der Applikation spezifische Bewe-

gungsmuster erfasst und später ausgewertet. Das Smartphone zeigt in der App an, wann 

das passive Monitoring zuletzt durchgeführt wurde und ob das Monitoring im Moment 

aktiviert oder deaktiviert ist. Die Applikation erhebt keinerlei personenbezogene Daten 

wie Name oder Geburtsdatum. Die erhobenen Zielparameter werden verschlüsselt ge-

speichert und elektronisch auf einen projektbezogenen, gesicherten Server übermittelt. 

Informationen zur Entschlüsselung der pseudonymisierten Daten stehen nur projektbezo-

genen wissenschaftlichen Mitarbeitern zur Verfügung. 
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4.4 Technische Grundlagen der Testfunktionen 

Das verwendete Testprotokoll entspricht weitestgehend dem aus der Universität Oxford 

bekannten Procedere (Arora et al., 2015). Dieses Testprotokoll, welches Stimm-, Gleich-

gewichts-, Gang-, Geschicklichkeits- und Reaktionstest enthielt, wurde um zwei Tests 

zur Tremoranalyse erweitert (Arora et al., 2018), wobei die im Smartphone integrierten 

IMUs zur Messung genutzt wurden (Barrantes et al., 2017). Diese Tests wurden von den 

Wissenschaftlern in Oxford (Arora et al., 2018) in der oben beschriebenen Art in die Ap-

plikation integriert, die Daten wurden verschlüsselt und mit einem Zeitstempel versehen 

auf eine sichere Online Datenbank hochgeladen. 

4.5 Smartphones 

Alle Messungen sind mit Android Smartphones durchgeführt worden. 

4.5.1 HTC Desire 310 

In einer ersten Beschaffungsmaßnahme wurden drei Smartphones vom Typ HTC Desire 

310 beschafft, die auf der Android Version 4.2.2 laufen. Von diesen drei Handys wurde 

eines für alle klinischen Referenzmessungen verwendet.  

4.5.2 Wiko Lenny 2 

In einer zweiten Beschaffungsmaßnahme wurden sieben Smartphones vom Typ Wiko 

Lenny 2 beschafft, die auf der Android Version 5.1 laufen. 

4.6 Probanden-Information 

Jedem teilnehmenden Probanden wurde ein Informationsblatt mit allgemeinen Studienin-

formationen ausgehändigt, welches Informationen zur Durchführung, dem Ablauf und 

dem Sinn und Zweck der Studie enthielt. Weiterhin erhielt jeder Proband eine detaillierte 

Durchführungsanleitung, die Schritt für Schritt durch den Testablauf in der App führt. 

Grundkenntnisse in der Bedienung eines Smartphones wurden vorausgesetzt und falls 

nicht vorhanden, wurden die Probanden in der Bedienung bei der ersten Messung und 

dem Demo-Durchlauf angeleitet. 
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4.7 Vorgehen und Ablauf 

4.7.1 Rekrutierung 

Die Rekrutierung der Probanden für die Kohorten RBD und PK erfolgte aus den Spezial- 

und Studienambulanzen des Universitätsklinikums Marburg sowie von den neurologi-

schen Stationen. Hierbei wurden im Rahmen der routinemäßigen klinischen Untersu-

chung durch einen Facharzt für Neurologie verschiedene klinische Daten erhoben, mit 

denen die Smartphone-Messungen in Relation gesetzt wurden. Diese klinischen Scores, 

insbesondere die UPDRS- („Unified Parkinson`s Disease Rating Scale“) und RBD-SQ 

(„RBD-Screening-Questionnaire“)-Werte wurden, soweit vorhanden, nachträglich aus 

den Arztbriefen entnommen und protokolliert. 

4.7.2 Einweisung 

Nach umfassender Aufklärung und Einwilligung der Patienten in die Teilnahme an der 

Studie wurde den Probanden die Handhabung der Leih-Smartphones ausführlich erklärt. 

Daraufhin wurde mit den Probanden ein Testdurchlauf im Demo-Modus der App durch-

geführt. Hierbei zeichnete die App keine Daten auf, sondern es wurde einmal die Benut-

zeroberfläche und der Ablauf der sieben verschiedenen Tests, sowie des passiven Moni-

torings demonstriert und erklärt. Eine ausführliche Aufklärung über den Ablauf der Stu-

die, sowie eine detaillierte Anleitung der Durchführung der Tests und Bedienung der Ap-

plikation, wurde den Probanden ausgehändigt (s. Anhang).  

4.7.3 Klinische Messung 

Direkt im Anschluss an die ausführliche Einweisung und den Demo-Durchlauf wurde 

eine klinische Referenzmessung unter Aufsicht durchgeführt, um beurteilen zu können, 

ob und wie der Proband mit der Steuerung der App und der Durchführung der Tests zu-

rechtkommt. Diese erste Referenzmessung diente auch dazu, im Vergleich mit den Mes-

sungen zu Hause, abschätzen zu können, ob den Probanden bei den Messungen in Eigen-

regie grobe Fehler unterlaufen sind.  
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4.7.4 Heimmessung 

Die Heimmessung erfolgte nach ausführlicher Einweisung in der Klinik bei den Proban-

den zu Hause. Die Probanden machten eine Woche lang jeden Tag vier Mal einen Durch-

lauf durch alle sieben Tests. Die Messungen sollten über den Tag verteilt stattfinden, um 

ein möglichst genaues Abbild des Verlaufs der Tagesform zu erhalten. Nach Möglichkeit 

und Zeit der Patienten sollten die Messungen am Tag nach der ambulanten Vorstellung 

oder dem stationären Aufenthalt in der Klinik morgens beginnen und dann eine Woche 

andauern. Je nach Möglichkeit und Terminen der Probanden wurde aber auch ein späterer 

Beginn gestattet. Auf Wunsch wurden in das Studien-Smartphone Wecker oder Erinne-

rungen programmiert, die eine regelmäßige Messung unterstützen sollten. 

Parallel zur Messung mit den aktiven Tests wurde in den Wachstunden auch das passive 

Monitoring so oft wie möglich durchgeführt. Die Studienteilnehmer entschieden zu jeder 

Zeit selbst, wie oft und wie lange sie das passive Monitoring aktivierten.  

4.7.5 Rücksendung und Upload der generierten Daten 

Nach Abschluss der Messungen wurde das Studien-Smartphone, inklusive Ladegerät, in 

einem mitgegebenen, adressierten und frankierten Briefumschlag an die Klinik zurück-

gesandt. Dort wurde das Smartphone mit dem W-LAN verbunden und die aufgezeichne-

ten Daten auf die Studienserver hochgeladen. Wenn die Probanden das Smartphone zu 

Hause mit ihrem W-LAN verbanden, wurden die generierten Daten automatisch auf die 

Studienserver hochgeladen. 

4.8 Auswertung der Daten  

Die Auswertung von Daten, die mit herkömmlichen Smartphones unter wenig kontrol-

lierten Bedingungen bei Probanden zu Hause erfolgt, bringt einige Unsicherheiten mit 

sich. Um Artefakt reiche Datenabschnitte so gut es geht auszuschließen, wurde ein auto-

matisierter Teilungsalgorithmus benutzt, der Artefakte sozusagen ausschneidet. Hierbei 

wurden Aufzeichnungen nur berücksichtigt, wenn alle sieben Tests in ausreichender zeit-

licher Nähe zueinander durchgeführt wurden (Arora et al., 2018).  
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4.9 Statistische Auswertung der Ergebnisse 

Ziel war es festzustellen, ob die objektive Erfassung der motorischen Parameter erlaubte, 

die untersuchte Person einer der drei Diagnose-Gruppen (gesunde Kontrollen, RBD, PK) 

zuzuordnen, sowie die Art und Weise, wie die Zuordnung durch den Algorithmus erfolgt, 

zu erforschen. 

Drei verschiedene Vergleiche wurden angestrebt und die dazugehörige Entscheidungs-

sicherheit betrachtet. Die Kontrollgruppe und RBD-Kohorte, die RBD-Kohorte und Par-

kinson-Kohorte, sowie die Parkinson-Kohorte und die Kontrollgruppe wurden mittels 

zwei verschiedenen statistischen Testverfahren, nämlich der 10-fachen Kreuzvalidierung 

(10-fach-KV) und der „Leave-One-(Recording)-Out“ (LORO) Kreuzvalidierung, vergli-

chen. Die Zuordnungsentscheidung des Algorithmus wurde mit den Ergebnissen der ärzt-

lichen Untersuchung verglichen, welche als wahre Ergebnisse angesehen wurden. Ziel 

der Auswertung war es, die motorischen Symptome objektiv quantifizieren zu können, 

die Merkmale mit dem größten Beitrag zur Entscheidungsfindung des Algorithmus zu 

identifizieren und die Genauigkeit der Entscheidung zu analysieren.  

Um genauere Aussagen über den Algorithmus, nämlich seine Art zu arbeiten und eine 

Zuordnungsentscheidung zu treffen, machen zu können, wurde für jedes Test-Set (RBD 

versus Kontrollen LORO und 10-fach-KV, PK versus Kontrollen LORO und 10-fach-

KV, RBD versus PK LORO und 10-fach-KV) eine Rangfolge erstellt, welche Merkmale 

am meisten zur Entscheidungsfindung beitragen. Dieser Aspekt erfolgt üblicherweise 

mittels Algorithmen, die redundante und unnütze Informationen entfernen (Arora et al., 

2018).  

Um die drei Probanden-Gruppen voneinander zu unterscheiden, wurden, wie schon bei 

Arora et al. beschrieben, „Random Forests“ benutzt (Arora et al., 2018). Bei der Klassi-

fizierung mittels „Random Forests“ entstehen beim Trainieren des Algorithmus hunderte 

verschiedene voneinander unabhängige Entscheidungs-Bäume (vgl. Abb. 1), die alle eine 

Zuordnungsentscheidung zu den jeweiligen Gruppen treffen. Die Gruppe, die häufiger 

gewählt wird, bestimmt das Resultat (Breiman, 2001).  
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Abbildung 1: „Random Forests“ 

Exemplarische Darstellung eines Ausschnitts des „Random Forests“ zur Zuordnung der Teilnehmer zu den 
jeweiligen Gruppen.  

Abbilldung zur Verfügung gestellt vom Oxford Parkinson’s Disease Center 

Die interne Validierung erfolgte an unserem Datensatz mit zwei verschiedenen Methoden 

der Kreuzvalidierung (KV), der 10-fachen-KV und „Leave-One-Recording-Out”-KV. 

Dabei werden die Messungen als unabhängig voneinander betrachtet und der Datensatz 

wird wiederholt in eine Trainingsgruppe und eine Testgruppe geteilt. Bei der 10-fachen-

KV wird der Datensatz so geteilt, dass 90% der zufällig ausgewählten Messungen zum 

Training benutzt werden und 10% als Testmenge.  

Bei der LORO-KV wird eine einzelne Aufzeichnung als Testmenge und der gesamte Rest 

zum Training genutzt.  

Auf dieser Grundlage wurde analysiert, ab wie vielen inkorporierten Merkmalen ein Op-

timum in der Testleistung erreicht wird. Das heißt also, ab wann noch mehr Information 

keine bessere Leistung unseres Algorithmus verursachte.  

Um nun beurteilen zu können, ob für die drei Vergleiche dieselben Merkmale eine hohe 

Wichtigkeit (engl. „Importance“) haben oder ob jeweils andere Merkmale in unterschied-

lichen Krankheitsstadien aussagekräftiger sind, erstellten wir eine gruppenübergreifende 
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Rangfolge der Merkmale. Dabei bildeten wir aus den Rängen der Wichtigkeits-Rangfolge 

der einzelnen Merkmale für die Vergleiche RBD vs. gesunde Kontrollen, PK vs. gesunde 

Kontrollen und PK vs. RBD die Summe aus den Rängen dieser drei paarweisen Verglei-

che. Je niedriger die Summe, desto höher ist nun die Wichtigkeit über alle Vergleiche 

hinweg. Mit diesem Procedere untersuchten wir über alle drei Test-Sets hinweg die Wich-

tigkeit der einzelnen Merkmale aus den beiden Versuchsreihen LORO und 10-fach-KV. 

Wir betrachteten im Gegensatz zu vorangegangenen Studien die so identifizierten Merk-

male gesondert und verglichen sie über alle drei Probandengruppen hinweg miteinander. 

Dabei erhofften wir uns erklärende Informationen darüber, welche Symptome oder Un-

teraspekte von Symptomen besonders geeignet sind, um sie mittels Smartphone-Sensoren 

zu untersuchen, und wie es in Zukunft gelingen könnte, die Komplexität in der Analyse 

zu reduzieren.  

Die statistische Analyse der Algorithmus-Leistung und die Rangfolge der Merkmale 

wurde für uns von der Arbeitsgruppe um Siddharth Arora am Oxford Parkinson’s Disease 

Center mit Matlab (Version 2016b) erstellt. (Arora et al., 2018) 

Die weitergehende Analyse zur gruppenübergreifenden Wichtigkeit und das Erstellen der 

Grafiken erfolgten mit dem Statistik Programm R© und Microsoft Excel.  
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5 Ergebnisse 

5.1 Demographische und klinische Charakteristik der Probanden 

 RBD 

N=43 

PK 

N=19 

gesunde Kon-

trollen N=34 

Alter (Jahre) 

MW±SD 

64,9 ± 6,8 65,3 ± 8,0 64,1 ± 6,5 

Alter (Jahre) 

Median 

65,1  67,7  63,1  

weiblich 

n (%) 

4 (9,3) 0 (0,0) 21 (61,8) 

männlich 

n (%) 

39 (90,7) 19 (100) 13 (38,2) 

Tabelle 1: Demographische Daten 

Tabelle 1 zeigt Anzahl und Alter der Probanden, sowie die Verteilung der Geschlechter in den Gruppen zum 
Zeitpunkt der Messung.  

Abkürzungen: RBD = REM-Schlaf-Verhaltensstörung, PK = Parkinson-Krankheit, MW = Mittelwert, SD = 
Standardabweichung 

 

 RBD 

N=43 

PK 

N=19 

gesunde Kontrol-

len N=34 

MoCA 27,4  1,8 28,8  1,2 29,2  0,6 

RBD-SQ 9,3  2,7 6,3  3,8 2,6  1,9 

PDNMS-

Skala 

7,8  4,0 10,6  4,8 5,4  4,3 

BDI 7,9  8,6 13  12,8 11  5,8 

UPDRS Teil 

III 

1,8  1,8 17,1  11,9 3,1  5,8 

Tabelle 2: Klinische Daten (Mittelwerte  Standardabweichung) 

Die Tabelle zeigt die Mittelwerte und Standardabweichung der angegebenen Parameter.  

Abkürzungen: RBD = REM-Schlaf-Verhaltensstörung, PK = Parkinson-Krankheit, MoCA = Montreal Cogni-
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tive Assessment, RBD-SQ = REM-Sleep Behavior Disorder Screening Questionnaire, PDNMS-Skala = Par-
kinson’s Disease Non-Motor Symptoms-Scale, BDI = Beck Depressions Inventar, UPDRS Teil III = Unified 
Parkinson’s Disease Rating Scale Teil III.  

Tabellen 1 und 2 zeigen die demographischen und klinischen Daten aller eingeschlosse-

nen Personen. In der untersuchten Kohorte waren Patienten mit Parkinson-Krankheit im 

mittel älter als Patienten mit RBD und Kontrollen. Insgesamt waren Patienten mit RBD 

und Parkinson-Krankheit auch häufiger männlich als die gesunden Kontrollen. Aus Ta-

belle 2 sind klinische Unterschiede zwischen den Gruppen im Hinblick auf psychische 

und motorische sowie vegetative Einschränkungen erkennbar. Eine schwerere kognitive 

Einschränkung zeigt sich bei keiner der Kohorten. Patienten mit Parkinson-Krankheit zei-

gen ein schlechteres Abschneiden im UPDRS Teil III, also ein schlechteres Abschneiden 

in der motorischen Untersuchung. Ebenso war die im Mittel erreichte Punktzahl im RBD-

SQ in der RBD-Kohorte mit 9,3 am höchsten, gefolgt von der PK-Kohorte mit 6,3 und 

den gesunden Kontrollpersonen mit 2,6. Tabelle 3 zeigt die Anzahl der tatsächlich aus-

gewerteten Messungen bestehend aus allen sieben Tests. Im Mittel trug jeder RBD-Pati-

ent 19,9 Aufnahmen zu unserem Datensatz bei. Parkinsonpatienten trugen im Mittel 16,3 

Aufnahmen bei und liegen damit noch unter dem Wert für die Kontroll-Kohorte, in der 

im Mittel 17,6 Aufnahmen pro Patienten durchgeführt wurden. Außerdem ist aus Tabelle 

3 ersichtlich, dass einige Patienten ausgeschlossen werden mussten. Dies geschah vor 

allem auf Grund von zu wenigen übermittelten Daten. Insgesamt entstanden so 547 Auf-

nahmen aus der Kohorte der Kontrollen, 757 Aufnahmen aus der Kohorte RBD und 309 

Aufnahmen aus der Kohorte PK. Jede dieser Aufnahmen besteht aus den 7 Tests, aus 

denen wiederum 998 Merkmale extrahiert wurden, die den Rohdatensatz bilden, welcher 

mittels der Kreuzvalidierungsverfahren untersucht wurde.  

 Teilnehmer N Aufnahmen N Aufnahmen / Teilneh-

mer 

Kontrollen 31 547 17,6 

RBD 38 757 19,9 

PK 19 309 16,3 

Tabelle 3: ausgewertete Daten 

Die Tabelle zeigt die Anzahl (N) der eingeschlossenen und ausgewerteten Teilnehmer und wie viele Test-
durchläufe diese absolviert haben, sowie die durchschnittliche Menge an Testdurchläufen pro Teilnehmer.  

Abkürzungen: RBD = REM-Schlaf-Verhaltensstörung, PK = Parkinson Krankheit 
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5.2 Testleistung 

Die Testleistung, im Sinne der Sicherheit der Zuordnung zu den drei Kohorten Kontrol-

len, RBD und PK nach Training und Test mittels LORO-KV und 10-fach-KV, wurde nun 

mittels ROC-Kurven (engl.: „receiver operating characteristic“) und den zugehörigen 

AUCs (engl.: „area under the curve“) beurteilt und graphisch dargestellt. Es wurden je 

nach Menge der analysierten Merkmale mehrere ROC-Kurven erstellt, die die statistische 

Sicherheit der Entscheidung für die geeignete Wahl der Testparameter darstellen.  

5.2.1 Testleistung nach LORO-Kreuzvalidierung und 10-fach-Kreuzvalidierung 

für die Unterscheidung zwischen RBD und Kontrollen 

Die Testleistung bei Verwendung der 30 wichtigsten Merkmale ist, wie in der Vorarbeit 

von Arora et. al. (Arora et al., 2018) beschrieben, vergleichbar mit der Verwendung aller 

998 Merkmale. Die Abbildungen 2 und 3 zeigen die Testleistung für die Unterscheidung 

zwischen RBD-Probanden und gesunden Kontrollpersonen bei Verwendung der Top 10, 

Top 20, Top 30, Top 40 und Top 50 Merkmale. Abbildung 2 zeigt ROC-Kurven und die 

korrespondierenden AUCs  bei einer Validierung mittels LORO-KV.  

Eine ROC-Kurve nahe der Diagonalen deutet auf einen Zufallsprozess hin. Je besser die 

Testleistung ist, in unserem Fall je sicherer die Zuordnung zu den getesteten Kohorten, 

desto steiler ist der Anstieg der ROC-Kurve und desto größer ist auch die zugehörige 

AUC. Die AUC kann dementsprechend Werte zwischen 0,5 und 1 annehmen, wobei 0,5 

einer zufälligen Zuordnung entspricht und 1 eine hundertprozentige Zuordnungssicher-

heit ausdrückt.  

Hierbei wird deutlich, dass sich die Testleistung zu Beginn verbessert, je mehr Merkmale 

in die Analyse miteinbezogen wurden. Die AUC wuchs von 0,69 bei 10 Merkmalen auf 

0,73 bei 30 und 40 betrachteten Merkmalen, wo sie ihr Optimum erreichte. Danach ließ 

die Testleistung wieder nach und die AUC sank wieder auf 0,71 bei 50 betrachteten Merk-

malen. 
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Abbildung 2: Testleistung LORO RBD vs. Kontrollen 

Die Abbildung zeigt eine ROC-Kurve für eine Zuordnung zur RBD-Kohorte oder der Kontroll-Kohorte nach 
Trainieren eines Modells mittels LORO. Die Kurven zeigen die Leistung des Modells bei Zuordnungsent-
scheidungen anhand der 10, 20, 30, 40 bzw. 50 wichtigsten Merkmale.  

Abkürzungen: AUC = Area under the Curve, ROC = Receiver Operating Characteristic, LORO = Leave One 
Recording Out, RBD = REM-Schlaf-Verhaltensstörung 

Abbildung erstellt vom Oxford Parkinson’s Disease Center, Datenerhebung und Bearbeitung von Moritz Beilharz 

Betrachtet man nun Abbildung 3, die ROC-Kurven und die korrespondierenden AUCs 

bei einer Validierung mittels 10-fach-KV darstellt, erkennt man eine deutlich bessere 

Testleistung als bei LORO-Kreuzvalidierung, also eine sicherere Zuordnung zu den bei-

den Kohorten RBD oder gesunde Kontrollen. Auch hier verbessert sich die Testleistung, 

je mehr Merkmale in die Analyse eingeschlossen wurden, wobei eine gute Sicherheit bei 

ca. 30 inkorporierten Merkmalen erreicht wurde. Die höchste Zuordnungssicherheit und 

eine AUC von 0,96 wurde bei 50 inkorporierten Merkmalen erreicht, die niedrigste bei 

10 Merkmalen mit einer AUC von 0,85. Alle AUCs der 10-fach-KV waren größer als die 

der LORO-KV, was also einer deutlich besseren Testleistung entspricht. 
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Abbildung 3: Testleistung 10-fach-Kreuzvalidierung RBD vs. Kontrollen  

Die Abbildung zeigt eine ROC-Kurve für eine Zuordnung zur RBD-Kohorte oder der Kontroll-Kohorte nach 
Trainieren eines Modells mittels 10-fach-KV. Die Kurven zeigen die Leistung des Modells bei Zuordnungs-
entscheidungen anhand der 10, 20, 30, 40 bzw. 50 wichtigsten Merkmale.  

Abkürzungen: AUC = Area under the Curve, ROC = Receiver Operating Characteristic, 10-fach-KV = 10-
fache Kreuzvalidierung. RBD = REM-Schlaf-Verhaltensstörung. 

Abbildung erstellt vom Oxford Parkinson’s Disease Center, Datenerhebung und Bearbeitung von Moritz Beilharz 

Insgesamt zeigt sich eine sehr gute Zuordnungssicherheit im Vergleich zur LORO-KV.  

5.2.2 Herkunft der einflussreichsten Merkmale RBD vs. Kontrollen 

Abbildung 4 zeigt korrespondierend dazu, aus welchem der sieben Tests der App die un-

tersuchten wertvollsten Merkmale stammen. Exemplarisch bedeutet das für den Ver-

gleich RBD versus Kontrollen, dass bei der 10-fach-KV 13 der Top 30 Merkmale, also 

43%, auf den Bereich des Stimmtests entfallen. Damit hat die Stimmanalyse in diesem 

Test-Set die meisten Merkmale beigetragen, gefolgt von der Reaktionszeit. Bei der 

LORO-KV hat auch der Gleichgewichtstest einen wichtigen Stellenwert, wohingegen 

sich bei der 10-fach-KV die Testentscheidung noch mehr auf Haltetremor-Merkmale 

stützt. Bei der 10-fach-KV zeigt sich, dass die wichtigsten Merkmale aus nur insgesamt 

drei Tests stammen, wohingegen bei der LORO-KV insgesamt Merkmale aus vier Tests 

unter den Top 30 Merkmalen vertreten sind.  
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Abbildung 4: Unterscheidungsmerkmale RBD vs. Kontrollen 

Abbildung 4 zeigt die Herkunft der 30 wichtigsten Merkmale für die Zuordnungsentscheidung RBD vs. Kon-
trollen aus den verschiedenen Tests der Applikation. Hieraus ergeben sich Hinweise für Wertigkeit und Ein-
fluss der verschiedenen Tests. 

Abkürzungen: RBD = REM-Schlaf-Verhaltensstörung, LORO = Leave One Recording Out.  

Abbildung erstellt vom Oxford Parkinson’s Disease Center, Datenerhebung und Bearbeitung von Moritz Beilharz 

5.2.3 Testleistung nach LORO-Kreuzvalidierung und 10-fach-Kreuzvalidierung 

für die Unterscheidung zwischen PK und Kontrollen 

Äquivalent zum Vergleich zwischen RBD und Kontrollen zeigen die nachfolgenden Gra-

fiken 5-7 die Analyse für die Test-Sets zwischen der PK- und der Kontroll-Kohorte. Auch 

hier ist eine deutlich sicherere Zuordnung für die 10-fach-KV zu erkennen. Bei der 

LORO-Kreuzvalidierung (Abbildung 5) wurden AUCs zwischen 0,68 bei 10 und 50 

Merkmalen bis 0,76 bei 30 Merkmalen erreicht.  
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Abbildung 5: Testleistung LORO PK vs. Kontrollen 

Die Abbildung zeigt eine ROC-Kurve für eine Zuordnung zur PK-Kohorte oder der Kontroll-Kohorte nach 
Trainieren eines Modells mittels LORO. Die Kurven zeigen die Leistung des Modells bei Zuordnungsent-
scheidungen anhand der 10, 20, 30, 40 bzw. 50 wichtigsten Merkmale.  

Abkürzungen: AUC = Area under the Curve, ROC = Receiver Operating Characteristic, LORO = Leave One 
Recording Out, PK = Parkinson-Krankheit. 

Abbildung erstellt vom Oxford Parkinson’s Disease Center, Datenerhebung und Bearbeitung von Moritz Beilharz 

Bei der 10-fach-KV (Abbildung 6) wurden AUCs zwischen 0,82 bis 0,92 erreicht, wobei 

sich die Analyse hierbei verbesserte, je mehr Merkmale eingeschlossen wurden.  
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Abbildung 6: Testleistung 10-fach-Kreuzvalidierung PK vs. Kontrollen 

Die Abbildung zeigt eine ROC-Kurve für eine Zuordnung zur PK-Kohorte oder der Kontroll-Kohorte nach 
Trainieren eines Modells mittels 10-fach-KV. Die Kurven zeigen die Leistung des Modells bei Zuordnungs-
entscheidungen anhand der 10, 20, 30, 40 bzw. 50 wichtigsten Merkmale.  

Abkürzungen: AUC = Area under the Curve, ROC = Receiver Operating Characteristic, 10-fach-KV = 10-
fache Kreuzvalidierung, PK = Parkinson-Krankheit. 

Abbildung erstellt vom Oxford Parkinson’s Disease Center, Datenerhebung und Bearbeitung von Moritz Beilharz 

Es zeigt sich erneut nur bei der 10-fach-KV eine akzeptable Zuordnungssicherheit, wobei 

die Testleistung insgesamt etwas schlechter ist als bei der Unterscheidung zwischen RBD 

und Kontrollen. Dies ist sicherlich unter anderem der in der PK-Kohorte geringeren Teil-

nehmerzahl bzw. der daraus resultierenden geringeren Zahl an Aufnahmen geschuldet.  

5.2.4 Herkunft der einflussreichsten Merkmale PK vs. Kontrollen 

Vergleicht man die Zusammensetzung der Top 30 Merkmale in Abbildung 7 mit Abbil-

dung 4, so fällt auf, dass sich die Gruppen, aus denen die Merkmale mit dem höchsten 

Einfluss stammen, von denen der Analyse RBD vs. Kontrollen unterscheiden.  

Beide Auswertungen LORO und 10-fach-KV gewichten die Analyse von Haltetremor 

Symptomen stärker als beispielsweise die Stimmanalyse. Die Reaktionszeit spielt erneut 

eine wichtige Rolle, ebenso wie die Analyse des Haltetremors. Es zeigt sich, dass diesmal 

die Top 30 Merkmale der 10-fach-KV etwas diverser zusammengesetzt sind. 
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Abbildung 7: Separationsmerkmale PK vs. Kontrollen 

Abbildung 7 zeigt die Herkunft der 30 wichtigsten Merkmale für die Zuordnungsentscheidung PK vs. Kon-
trollen aus den verschiedenen Tests der Applikation. Hieraus ergeben sich Hinweise für Wertigkeit und Ein-
fluss der verschiedenen Tests. 

Abkürzungen: PK = Parkinson-Krankheit, LORO = Leave One Recording Out.  

Abbildung erstellt vom Oxford Parkinson’s Disease Center, Datenerhebung und Bearbeitung von Moritz Beilharz 

5.2.5 Testleistung nach LORO-Kreuzvalidierung und 10-fach-Kreuzvalidierung 

für die Unterscheidung RBD vs. PK 

Die Abbildungen 8-10 zeigen die Ergebnisse des Vergleichs der beiden Kohorten RBD 

und PK. Äquivalent zu den vorrangegangenen Tests hat die LORO-Kreuzvalidierung eine 

relativ schlechte Zuordnungssicherheit gezeigt, wohingegen die 10-fach-KV nach ca. 30 

Merkmalen wieder sehr zuverlässig wurde und eine AUC > 0,9 erreichte. AUCs der 

LORO-KV rangierten zwischen 0,63 und 0,71, während AUCs der 10-fach-KV kontinu-

ierlich von 0,83 zu 0,95 zunahmen, je mehr Merkmale in die Analyse eingeschlossen 

wurden.  
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Abbildung 8: Testleistung LORO PK vs. RBD 

Die Abbildung zeigt eine ROC-Kurve für eine Zuordnung zur PK-Kohorte oder der RBD-Kohorte nach Trai-
nieren eines Modells mittels LORO. Die Kurven zeigen die Leistung des Modells bei Zuordnungsentschei-
dungen anhand der 10, 20, 30, 40 bzw. 50 wichtigsten Merkmale. 

Abkürzungen: AUC = Area under the Curve, ROC = Receiver Operating Characteristic, LORO = Leave One 
Recording Out, PK = Parkinson-Krankheit, RBD = REM-Schlaf-Verhaltensstörung. 

Abbildung erstellt vom Oxford Parkinson’s Disease Center, Datenerhebung und Bearbeitung von Moritz Beilharz 
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Abbildung 9: Testleistung 10-fach-Kreuzvalidierung PK vs. RBD 

Die Abbildung zeigt eine ROC-Kurve für eine Zuordnung zur RBD-Kohorte oder der PK-Kohorte nach Trai-
nieren eines Modells mittels 10-fach-KV. Die Kurven zeigen die Leistung des Modells bei Zuordnungsent-
scheidungen anhand der 10, 20, 30, 40 bzw. 50 wichtigsten Merkmale. 

Abkürzungen: AUC = Area under the Curve, ROC = Receiver Operating Characteristic, 10-fach-KV = 10-
fache Kreuzvalidierung, RBD = REM-Schlaf-Verhaltensstörung, PK = Parkinson-Krankheit. 

Abbildung erstellt vom Oxford Parkinson’s Disease Center, Datenerhebung und Bearbeitung von Moritz Beilharz 

5.2.6 Herkunft der einflussreichsten Merkmale PK vs. RBD 

Wie zu erwarten, setzen sich die Merkmale mit dem größten Einfluss auf die Entschei-

dungsfindung aus den einflussreichsten Merkmalen der vorangegangenen Testreihen zu-

sammen. Sowohl die Stimmanalyse als auch die Tremoranalyse steuern einen großen Teil 

der wichtigen Merkmale bei. Die Reaktionszeitmessung verliert hingegen deutlich an 

Einfluss und ist nicht mehr unter den Top 30 Merkmalen mit dem höchsten Einfluss auf 

die Zuordnungsentscheidung zu finden. Die Top 30 Merkmale stammen bei der 10-fach-

KV erneut aus nur drei Tests, wohingegen bei der LORO-KV fünf Tests unter den wich-

tigsten 30 Merkmalen vertreten sind.  
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Abbildung 10: Separationsmerkmale PK vs. RBD 

Abbildung 10 zeigt die Herkunft der 30 wichtigsten Merkmale für die Zuordnungsentscheidung PK vs. RBD 
aus den verschiedenen Tests der Applikation. Hieraus ergeben sich Hinweise für Wertigkeit und Einfluss 
der verschiedenen Tests.  

Abkürzungen: PK = Parkinson-Krankheit, RBD = REM-Schlaf-Verhaltensstörung, LORO = Leave One Re-
cording Out.  

Abbildung erstellt vom Oxford Parkinson’s Disease Center, Datenerhebung und Bearbeitung von Moritz Beilharz 

Die Kreisdiagramme aus den Abbildungen 4, 7 und 10 geben zwar Aufschluss darüber, 

wie viele der 30 wichtigsten Merkmale einem bestimmten Mini-Test bzw. Analyse Clus-

ter zuzuordnen sind, allerdings erlauben sie nur indirekt Rückschlüsse auf den tatsächli-

chen Einfluss, den die einzelnen Merkmale haben. Erstens ist es möglich, dass die ein-

zelnen Merkmale redundante Informationen enthalten, die die Zuordnungssicherheit zwar 

marginal verbessern, aber dazu führen, dass der Einfluss eines Tests überschätzt wird. 

Zweitens ist es nicht möglich zu sagen, welcher Anteil der Entscheidungsfindung tatsäch-

lich auf ein einzelnes Merkmal entfällt.  

5.3 Aussagekraft und Wichtigkeit der Merkmale 

Um hier mehr Klarheit zu schaffen, erstellten wir eine Wichtigkeits-Rangfolge der 998 

Merkmale für jedes 10-fach-KV Modell. Außerdem bildeten wir die Summe der Ränge 

der Merkmale über alle drei Modelle hinweg, um zu schätzen, inwieweit ein einzelnes 

Merkmal Aussagen zu allen Gruppen erlaubt oder ob es nur zur Diskriminierung einer 

einzelnen Gruppe geeignet ist. Tabelle 4 zeigt die 30 wichtigsten Merkmale von allen 998 

aus den Vergleichen RBD vs. gesunde Kontrollen, PK vs. gesunde Kontrollen und RBD 
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vs. PK, sortiert nach absteigender Wichtigkeit. Summiert man nun die Ränge der Merk-

male und ordnet sie mit der niedrigsten Summe beginnend aufsteigend, erhält man eine 

Rangfolge, welche die Wichtigkeit der Merkmale über alle drei Vergleiche hinweg zeigt 

(Spalte „Merkmals-Rangliste gesamt“ in Tabelle 4 ). Das Merkmal „T7_Postu-

reQ1x_trans“ hat in Tabelle 4 in Spalte 1 den Rang 27, in Spalte 2 den Rang 26 und in 

Spalte 3 den Rang 12, was in der Summe 65 ergibt. Damit hat es die niedrigste Summe 

der Ränge aller Merkmale gefolgt von „T7_PostureMeanx_trans“ mit der Summe 77. 

Daraus ergibt sich die höchste Aussagekraft zu allen drei Gruppen RBD, PK und Kon-

trollen. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



5 Ergebnisse 42 

 RBD vs. Kontrollen PK vs. Kontrollen  RBD vs. PK Merkmals-Rangliste ge-
samt 

1 

2 

3 

4 

5 

6 

7 

8 

9 

10 

11 

12 

13 

14 

15 

16 

17 

18 

19 

20 

21 

22 

23 

24 

25 

26 

27 

28 

29 

30 

mean_F0 

RPDE 

max_F0 

median_F0 

app_det_TKEO_mean_7_coef 

muF0 

app_entropy_log_8_coef 

Quantile_15ReactionTimes_OFF 

Quantile_5ReactionTimes_ALL 

Quantile_5ReactionTimes_OFF 

Min_RT_OFF 

Quantile_25ReactionTimes_OFF 

det_entropy_log_9_coef 

Min_RT_ALL 

Quantile_15ReactionTimes_ALL 

T7_PostureMeanth_CO 

Mode_RT_OFF 

Quantile_35ReactionTimes_OFF 

T7_PostureMeanth_CO_trans 

det_LT_TKEO_std_8_coef 

Mu_ExG_RT_OFF 

app_entropy_log_9_coef 

det_LT_entropy_log_2_coef 

RelBandPower3 

Quantile_45ReactionTimes_OFF 

RelBandPower1 

T7_PostureQ1x_trans 

T7_PostureQ1y_trans 

T7_PostureMediany_trans 

T7_PostureMeany_trans 
 

T7_PostureMeanSquaredEnergyx 

T7_PostureMeanSquaredEnergyx_trans 

T7_PostureRootMeanSquarex 

T7_PostureRootMeanSquarex_trans 

Diff_OnOff_RT 

T7_PostureAR1x_trans 

MedianReactionTimes_OFF 

Quantile_55ReactionTimes_OFF 

Quantile_45ReactionTimes_OFF 

T7_PostureAR1x 

T7_PostureInterQuartileRangex 

Quantile_65ReactionTimes_OFF 

T7_PostureMeanx 

T7_PostureQ3x_trans 

T7_PostureMedianx 

Quantile_25ReactionTimes_ALL 

T7_PostureQ3x 

T7_PostureMeanx_trans 

T7_PostureModex 

medMFCC9 

T7_PostureMedianx_trans 

T7_PostureInterQuartileRangex_trans 

T7_PostureQ1x 

MeanReactionTimes_OFF 

app_entropy_log_5_coef 

T7_PostureQ1x_trans 

T7_PostureEntropyx_trans 

RMS_RT_OFF 

T3_GaitureMeanr_CO_trans 

det_LT_entropy_log_6_coef 
 

RPDE 

mean_F0 

det_LT_TKEO_std_8_coef 

det_LT_entropy_log_9_coef 

max_F0 

median_F0 

app_det_TKEO_mean_7_coef 

det_entropy_log_9_coef 

app_entropy_log_8_coef 

GQ1 

T6_RestureQ3xyz 

T7_PostureQ1x_trans 

T7_PostureModex_trans 

T7_PostureMedianx_trans 

T7_PostureMeanx 

T7_PostureQ3x 

T7_PostureMedianx 

T7_PostureQ1x 

T7_PostureModex 

T7_PostureMeanx_trans 

T6_RestureMedianxyz 

T7_PostureQ3x_trans 

T6_RestureMeanxyz 

T6_RestureMeanSquaredEnergyxyz 

T6_RestureMeanr_CO 

T6_RestureRootMeanSquarexyz 

muF0 

T6_RestureQ1y_trans 

T6_RestureModey_trans 

T7_PostureInterQuartileRangex 
 

T7_PostureQ1x_trans 

T7_PostureMeanx_trans 

T7_PostureMedianx_trans 

T7_PostureQ3x_trans 

T7_PostureQ1x 

T7_PostureMeanx 

T7_PostureQ3x 

T7_PostureMedianx 

Diff_OnOff_RT 

T7_PostureModex 

T7_PostureModex_trans 

T7_PostureMeanTKEOx 

T3_GaitureMeanTKEOy 

T7_PostureQ3z 

T3_GaitureQ3xyz 

T7_PostureMeanTKEOx_trans 

det_LT_entropy_log_9_coef 

T7_PostureQ3y 

T7_PostureMeanSquaredEnergyx_trans 

T7_PostureMeanz 

T7_PostureQ1y 

T7_PostureMeany 

T7_PostureRootMeanSquarex_trans 

app_det_TKEO_mean_7_coef 

T7_PostureMeanSquaredEnergyx 

T3_GaitureMedianxyz 

T7_PostureMediany 

Min_RT_OFF 

Quantile_5ReactionTimes_OFF 

T7_PostureRootMeanSquarex 
 

Tabelle 4: Top 30 Merkmale der 10-fachen Kreuzvalidierung 

Tabelle 4 zeigt die Namen der 30 Merkmale mit dem höchsten Einfluss auf die Zuordnungsentscheidung in 
absteigender Reihenfolge für alle drei paarweisen Zuordnungen und insgesamt. Die im Text erwähnten 
Merkmale sind zur besseren Verständlichkeit hervorgehoben. 

Abkürzungen: PK = Parkinson-Krankheit, RBD = REM-Schlaf-Verhaltensstörung. 

Erkennbar ist hier schon, dass Test Nummer sieben (erkennbar am Präfix T7) zum Hal-

tetremor (engl. „postural tremor“) einen großen Teil der wichtigsten Merkmale stellt, ins-

besondere bei Betrachtung aller Gruppen in Spalte 4 (Merkmals-Rangliste gesamt). Dar-

aus lässt sich eine verhältnismäßig hohe Aussagekraft zu allen Kohorten und Krankheits-

bildern folgern. In den drei einzelnen Vergleichen zeigt sich zum Teil eine noch stärkere 



5 Ergebnisse 43 

Gewichtung von anderen Tests und Merkmalen. Hinweise auf die Gründe hierfür gibt die 

explorative Datenanalyse im Folgenden.  

5.3.1 Aussagekraft der wichtigsten Merkmale RBD vs. Kontrollen  

Wir führten eine explorative Datenanalyse durch, um mehr über die Arbeitsweise des 

„Machine-Learning“-Algorithmus zu erfahren. Die Merkmale mit der höchsten Wichtig-

keit in der Rangfolge  bieten sich dafür besonders an. Die explorative Datenanalyse er-

folgte mittels Streudiagrammen und Boxplots, um zu illustrieren, wie die tatsächliche 

Struktur der Daten ist und ob sich visuell Tendenzen in der Datenstruktur ableiten lassen. 

Wir beschränkten uns dabei auf die Ergebnisse der 10-fach-KV, da, wie oben gezeigt, die 

Genauigkeit des Modells deutlich besser ist als bei der LORO-KV. 

 

Abbildung 11: Streudiagramm der zwei wertvollsten Merkmale in der Auswertung RBD vs. Kon-
trollen 

Abbildung 11 zeigt ein Streudiagramm, das die zwei Merkmale „RPDE“ und „mean_F0“ (beides Merkmale 
der Stimmanalyse) gegeneinander aufträgt. Diese hatten für den Vergleich RBD vs. Kontrollen die höchste 
Wichtigkeit, waren also am besten in der Lage zwischen RBD und Kontrollen zu unterscheiden. Jeder Punkt 
stellt einen Messwert dieser beiden Merkmale dar. Es werden die Messwerte aller drei Kohorten dargestellt, 
um mögliche Unterschiede in der Werteverteilung zu visualisieren. Es zeigt sich eine Ähnliche Wertevertei-
lung für PK und Kontrollen, wohingegen sich der grüne Cluster für RBD vom Rest der Datenpunkte abhebt. 

Abkürzungen: PK = Parkinson-Krankheit, RBD = REM-Schlaf-Verhaltensstörung, RPDE = Recurrence Pe-
riod Density Entropy. 

Abbildung 11 zeigt ein Streudiagramm, in dem alle Datenpunkte, also jeder einzelne Test-

durchlauf von jedem Probanden aller drei Kohorten, der beiden wichtigsten Merkmale 
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des Vergleichs zwischen RBD und Kontrollen gegeneinander aufgetragen sind. Die bei-

den wichtigsten Merkmale in diesem Fall sind „RPDE“ und „mean_F0“, die Werte aus 

der Stimmanalyse darstellen.  

Hierbei bezeichnet „mean_F0“ in der Stimmanalyse die mittlere Grundfrequenz 

(Lindstrom, Ohlsson, Sjöholm, & Waye, 2010). „RPDE“ (engl. Recurrence Period Den-

sity Entropy) ist ein Maß für die Periodizität bzw. Dynamik eines Signals. Die „RPDE“ 

wird in der Stimmanalyse zur Abgrenzung der Umgebungsgeräusche und beispielsweise 

zur Analyse der Heiserkeit eingesetzt (Little, McSharry, Roberts, Costello, & Moroz, 

2007). 

Es zeichnen sich im Prinzip zwei Cluster ab, die man mit bloßem Auge voneinander dif-

ferenzieren kann. In Rot sind die Datenpunkte für die Kontrollgruppe dargestellt, blau 

sind die Datenpunkte für die PK-Kohorte und in grün sieht man die Werte für die RBD-

Kohorte. Auffällig ist, dass die Werte der RBD-Erkrankten mit einer höheren Wahr-

scheinlichkeit im linken oberen Quadranten liegen, die Werte für Kontrollen und PK aber 

ein sehr ähnliches Verteilungsmuster aufweisen. Dieser Befund bestätigt sich auch, wenn 

man Abbildung 12 betrachtet. Die Boxplots stellen die Verteilungen der Werte für die 

gleichen Parameter dar, wobei wiederum die Werte für die RBD-Kohorte von denen für 

PK und Kontrollen deutlich zu unterscheiden sind, nicht aber PK und Kontrollen unter-

einander.  
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Abbildung 12: Boxplots wertvollste Merkmale RBD vs. Kontrollen 

Abbildung 12 zeigt Boxplots, welche die Verteilung der Messwerte um die jeweiligen Mittelwerte der beiden 
Merkmale „mean_F0“ und „RPDE“ (beides Merkmale der Stimmanalyse) in den drei untersuchten Kohorten 
darstellen. Es zeigen sich deutliche Unterschiede in der Wertausprägung zwischen der RBD-Kohorte und 
den zwei anderen Kohorten. 

Abkürzungen: RBD = REM-Schlaf-Verhaltensstörung, PK = Parkinson-Krankheit, RPDE = Recurrence Pe-
riod Density Entropy.  

Hieraus ergibt sich, dass mit diesen zwei Parametern „mean_F0“ und „RPDE“ die RBD 

Kohorte gut von den anderen beiden Kohorten Kontrollen und PK abgegrenzt werden 

kann. Eine Aussage kann also vor allem über die RBD Kohorte getroffen werden. 

5.3.2 Aussagekraft zweier wichtiger Merkmale PK vs. Kontrollen 

Abbildungen 13 und 14 zeigen zwei wichtige Merkmale, die mit dieser Analyse sinnvoll 

zu unterscheidenden sind, für den Vergleich der Kohorte PK mit der Kohorte Kontrollen. 

Teilweise werden in der Rangfolge der Merkmale redundante Informationen noch höher 

gewertet, da sie scheinbar die Leistung des Algorithmus verbessern. Allerdings lassen 

sich diese nicht sinnvoll visualisieren. Deshalb sind in den beiden Abbildungen das wich-

tigste Merkmal der Reaktionszeitmessung („Diff_OnOff_RT“) und ein wichtiges Merk-

mal der Messung des posturalen Tremors (Haltetremors) („T7_PostureRootMeanS-

quarex“) gegeneinander aufgetragen. Im Streudiagramm stellt sich die Analyse schwierig 

dar. Auf den ersten Blick lassen sich keine spezifischen Cluster voneinander trennen, 

welche die hohe Wichtigkeit rechtfertigen würden.  
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Abbildung 13: Streudiagramm der zwei wertvollen Merkmale in der Auswertung PK vs. Kontrollen 

Abbildung 13 zeigt ein Streudiagramm, das die stark gewichteten Merkmale „Diff_OnOff_RT“ (ein Merkmal 
aus der Reaktionszeitmessung) und „T7_PostureRootMeanSquarex“ (ein Merkmal aus der Messung des 
posturalen Tremors) im Vergleich der Gruppen PK vs. Kontrollen gegeneinander aufträgt. Jeder Punkt stellt 
einen Messwert dieser beiden Merkmale dar. Es werden die Messwerte aller drei Kohorten dargestellt, um 
mögliche Unterschiede in der Werteverteilung zu visualisieren.  

Abkürzungen: PK = Parkinson-Krankheit, RBD = REM-Schlaf-Verhaltensstörung. 

Erst in den Boxplots (Abbildung 14) zeigt sich, dass es deutliche Unterschiede zwischen 

den beiden Kohorten gibt. Die Werte für „T7_PostureRootMeanSquarex“ und „Diff_On-

Off_RT“ veränderten sich kontinuierlich von Kontrollen über RBD nach PK. Sie schei-

nen somit geeignet, um Aussagen über alle drei Kohorten zu treffen. Dies deckt sich auch 

mit der Wichtigkeits-Rangfolge für alle drei Vergleiche in Tabelle 4 Spalte 4 (Merkmals-

Rangliste gesamt). Dort sind beide Merkmale in den Top 30 der Gesamtauswertung ge-

listet. Durch die scheinbar kontinuierliche Veränderung der Werte von Kontrollen über 

RBD zu PK scheinen diese beiden Merkmale insbesondere geeignet, eine Krankheitspro-

gression über alle Kohorten hinweg zu beobachten.  
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Abbildung 14: Boxplots wertvolle Merkmale PK vs. Kontrollen 

Abbildung 14 zeigt Boxplots, welche die Verteilung der Werte um die jeweiligen Mittelwerte der beiden Merk-
male „T7_PostureRootMeanSquarex“ (ein Merkmal aus der Messung des posturalen Tremors ) und 
„Diff_OnOff_RT“ (ein Merkmal aus der Reaktionszeitmessung) in den jeweiligen Gruppen darstellen. Es 
findet sich eine deutliche Tendenz von niedrigen Werten in der Kohorte der gesunden Kontrollen, hin zu 
höheren Werten bei der RBD-Kohorte bis zur höchsten Wertausprägung in der PK-Kohorte für „T7_Postu-
reRootMeanSquarex“. Umgekehrt zeigen sich bei „Diff_OnOff_RT“ bei den Kontrollen tendenziell höhere 
Werte als bei RBD bis hin zu den niedrigsten Werten bei PK. Dies kann im Sinne einer kontinuierlichen 
Verschlechterung der Messwerte mit Fortschreiten der Erkrankung interpretiert werden.  

Abkürzungen: RBD = REM-Schlaf-Verhaltensstörung, PK = Parkinson-Krankheit. 

5.3.3 Aussagekraft der wichtigsten Merkmale RBD vs. PK 

Eine Zuordnung zu RBD erfolgte allerdings bisher hauptsächlich anhand anderer Para-

meter, da diese wohl für dieses Krankheitsbild aussagekräftiger sind. Blickt man auf die 

wichtigsten Merkmale des Kohortenvergleichs zwischen RBD und PK, sieht man, dass 

erneut die beiden Merkmale der Stimmanalyse aus Abbildung 11 und 12 die beiden ein-

flussreichsten sind. Die Abbildungen 15 und 16 zeigen die beiden Merkmale nur in um-

gekehrter Reihenfolge. Wie man schon in Abbildung 11 sehen kann, stellt es sich als 

äußerst schwierig dar, PK und Kontrollen mit diesen beiden Merkmalen zu unterscheiden. 

Die erneute hohe Wichtigkeit sagt uns hierbei jedoch, dass wir eine wichtige Aussage 

über RBD treffen können. Da aber offensichtlich mit beiden Merkmalen keine Aussage 

zu PK oder Kontrollen möglich ist, stellt sich die Frage, ob Merkmale der Stimmanalyse 



5 Ergebnisse 48 

ein geeignetes Werkzeug sind, um weitere Analysen jenseits einer bloßen Zuordnung zu 

einer der drei Gruppen anzustellen. 

 

Abbildung 15: Streudiagramm der zwei wertvollsten Merkmale in der Auswertung RBD vs. PK 

Abbildung 15 zeigt ein Streudiagramm, das die am stärksten gewichteten Merkmale „RPDE“ und „mean_F0“ 
(beides Merkmale der Stimmanalyse) für den Vergleich RBD vs. PK gegeneinander aufträgt. Jeder Punkt 
stellt einen Messwert dieser beiden Merkmale dar. Es werden die Messwerte aller drei Kohorten dargestellt, 
um mögliche Unterschiede in der Werteverteilung zu visualisieren.  

Abkürzungen: PK = Parkinson-Krankheit, RBD = REM-Schlaf-Verhaltensstörung, RPDE = Recurrence Pe-
riod Density Entropy. 
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Abbildung 16: Boxplots wertvollste Merkmale RBD vs. PK 

Abbildung 16 zeigt Boxplots, welche die Verteilung der Werte um die jeweiligen Mittelwerte der beiden Merk-
male „RPDE“ und „mean_F0“ (beides Merkmale der Stimmanalyse) in den drei untersuchten Kohorten dar-
stellen. Es zeigen sich deutliche Unterschiede in der Wertausprägung zwischen der RBD-Kohorte und den 
zwei anderen Kohorten. 

Abkürzungen: RBD = REM-Schlaf-Verhaltensstörung, PK = Parkinson-Krankheit, RPDE = Recurrence Pe-
riod Density Entropy.  

5.4 Anteile der Tests an den wichtigsten Merkmalen mit 

Aussagekraft zu allen Kohorten 

Vergleichen wir die Wichtigkeits--Rangfolge über alle Modelle hinweg miteinander, 

zeigt sich dabei in Abbildung 17, dass die aussagekräftigsten Merkmale bzw. diejenigen 

Merkmale, die eine Aussage zu allen drei Gruppen und nicht nur zu einer der drei Grup-

pen treffen, fast zu drei Vierteln aus dem Test des Haltetremors kommen. Das unter-

streicht und illustriert den Informationsgehalt dieses Tests und deckt sich im Wesentli-

chen mit den Aussagen der Abbildungen 4, 7 und 10, in denen der Haltetremor bei der 

10-fachen Kreuzvalidierung immer zu einem wesentlichen Anteil an den wichtigsten 

Merkmalen beteiligt ist. Auf die Stimmanalyse, den Gangtest und die Reaktionszeitmes-

sung entfallen die übrigen aussagekräftigen Merkmale. Dies war anhand der Abbildungen 

4, 7 und 10 so nicht zu erwarten, da zum Beispiel der Anteil an der Entscheidungsfindung, 

der auf den Gangtest entfällt, zunächst wohl eher unterschätzt worden wäre. Der Gangtest 
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ist sonst nur in Abbildung 7 zur Unterscheidung von PK und Kontrollen unter den Top 

30 Merkmalen vertreten, scheint aber entsprechend bei den anderen Vergleichen noch 

wichtig genug zu sein, sodass er zu den Top 30 Merkmalen der Gesamtauswertung ge-

hört. 

 

Abbildung 17: Zusammensetzung der Top 30 Merkmale insgesamt 

Abbildung 17 zeigt die Herkunft der 30 wichtigsten Merkmale aus den jeweiligen Tests. Dargestellt ist somit 
die Herkunft der 30 Merkmale, die insgesamt den höchsten Einfluss über alle drei Gruppen PK, RBD und 
Kontrollen hinweg auf eine Zuordnungsentscheidung haben.  
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6 Diskussion 

6.1 Interpretation der Ergebnisse 

Wir untersuchten Kohorten von Patienten mit Parkinson-Krankheit, REM-Schlaf-Verhal-

tensstörung und gesunde Kontrollen, die umfangreiche Diagnostik durchlaufen haben. 

Bei diesen Probanden gelang es uns mittels Smartphones, die jeweiligen Patienten zu den 

Kohorten RBD, PK und Kontrollen zuzuordnen. Diese Zuordnung verglichen wir dann 

mit der wahren Gruppenzugehörigkeit. Als wahre Gruppenzugehörigkeit galt die von ei-

nem erfahrenen Kliniker vorgenommene Diagnose. Hierbei erreichten wir abhängig von 

der Methode der Kreuzvalidierung eine hohe statistische Sicherheit bei geeigneter Wahl 

der Parameter (AUC > 0,9). Gemessen an unserer Kohortengröße und ausgehend von der 

Tatsache, dass selbstlernende Algorithmen eine bessere Leistung zeigen, je größer die 

Stichprobe ist, konnten wir hier ein gutes Ergebnis erzielen. Weiterhin konnten wir auch 

die Ergebnisse der Universität Oxford bestätigen, dass die Smartphone-Sensor-Daten 

ebenso gut zwischen RBD-Patienten und gesunden Kontrollen wie zwischen PK-Patien-

ten und gesunden Kontrollen unterscheiden konnten, obwohl PK-Patienten üblicherweise 

deutlich stärkere motorische Symptome als RBD-Patienten haben (Arora et al., 2018). 

Unsere Ergebnisse zeigen eindrücklich, dass ein einmaliger Testdurchlauf dieser App 

wohl in näherer Zukunft nicht zu einem Ergebnis mit zufriedenstellender Zuordnungssi-

cherheit führen wird. Die LORO-Kreuzvalidierung konnte in keinem der drei paarweisen 

Vergleiche überzeugende Ergebnisse liefern (AUC < 0,76). Das legt den Schluss nahe, 

dass bei einem einzelnen Testdurchlauf Störeinflüsse zu groß sind, zumindest bei einer 

Datenmenge wie unserer. Mittels 10-fach-KV, also der unabhängigen Betrachtung der 

Aufnahmen untereinander, konnte die Zuordnungssicherheit erheblich gesteigert werden 

(AUC > 0,92). Dabei ist davon auszugehen, dass mit deutlich größeren Datensätzen auch 

die Leistung des Modells weiter profitieren würde. 

Stimmanalyse und Reaktionszeitmessung waren die wichtigsten Tests, um zwischen 

RBD- und Kontroll-Kohorte zu unterscheiden. Eine Unterscheidung zwischen PK und 

Kontrollen wurde hauptsächlich anhand von Merkmalen aus den Tests für Haltetremor 

und Reaktionszeitmessung sowie Gangtest und Stimmanalyse getroffen. Dass die Unter-

scheidung hier anhand relativ unterschiedlicher Tests getroffen wurde, überrascht nicht, 



6 Diskussion 52 

da man deutlich betontere motorische Symptome, unter anderem Tremor und Gangstö-

rungen, in der Parkinson-Kohorte erwarten konnte. Überraschend war allerdings, dass in 

beiden Vergleichen die Reaktionszeitmessung ein einflussreicher Test war. Das ist ein 

gegensätzliches Resultat zur Vorstudie in Oxford, die die Reaktionszeitmessung in ihrer 

Kohorte als einen der einflussärmsten Tests beschreibt (Arora et al., 2018). Arora et al. 

führen das auf ein sehr durchwachsenes Engagement bei der Reaktionszeitmessung zu-

rück. Wir konnten allerdings in den klinischen Tests beobachten, dass gerade diese Auf-

gabe den Probanden am meisten Spaß gemacht hat und sie besonders motiviert waren. Es 

bedarf weiterer Untersuchungen, ob bei entsprechender Motivation und verbesserter An-

leitung die Reaktionszeitmessung in ihrer Aussagekraft verbessert werden kann.  

In der Unterscheidung zwischen RBD und PK waren die wichtigsten Merkmale aus den 

Bereichen Stimmanalyse und Haltetremor. Ebenfalls eine Rolle spielten Merkmale aus 

der Analyse des Ruhetremors und der Reaktionszeitmessung.  

Dass Stimmveränderungen eine Zuordnung zur RBD-Kohorte bedingen, deckt sich auch 

mit früheren Studien zu Stimmveränderungen bei RBD (Hlavnička et al., 2017). Insbe-

sondere eine monotone Stimme scheint typisch für RBD Patienten, wohingegen Parkin-

sonpatienten zum Teil andere Stimmveränderungen aufweisen, die zum Teil auch auf do-

paminerge Therapie ansprechen und daher unter Umständen nicht so konsistent über alle 

Messungen hinweg vorliegen (Rusz et al., 2021).  

Insgesamt erhielten wir ein relativ heterogenes Feld mit wichtigen Merkmalen aus unter-

schiedlichen Bereichen, die bei den drei paarweisen Vergleichen offensichtlich unter-

schiedlich aussagekräftig waren. Der Algorithmus machte seine Zuordnung zu PK also 

an anderen Parametern fest als zu RBD. Das bedeutet allerdings nicht, dass es nicht mög-

lich wäre, eine sichere Entscheidung auch anhand anderer, als der vom Algorithmus ge-

wählten Parameter, zu treffen. Die Heterogenität der wichtigen Merkmale im Vergleich 

der Gruppen untereinander bedeutet, dass es nicht notwendigerweise eine kontinuierliche 

Veränderung der einzelnen Merkmale im Sinne einer Verschlechterung über die Zeit bei 

Fortschreiten der Krankheit zu geben scheint. Oder aber diese Veränderung ist sehr klein, 

sodass das Heranziehen anderer Parameter zuverlässiger ist, um eine Zuordnungsent-

scheidung zu treffen. Ein Merkmal, das eine hohe Aussagekraft zu PK hat, muss also 

keine hohe Aussagekraft zu RBD haben und umgekehrt. Allerdings sind Merkmale, die 

eine hohe Aussagekraft zu beiden Kohorten bzw. Krankheiten haben, von besonderem 



6 Diskussion 53 

Interesse, da sie geeignet sein könnten, eine Krankheitsprogression zu objektivieren. Des-

halb schlossen wir eine Bewertung der Merkmale über alle Gruppen hinweg an, identifi-

zierten so diejenigen, die eine hohe Aussagekraft zu allen drei Kohorten haben, und be-

trachteten diese gesondert. 

Relativ gesehen hatten Merkmale aus der Haltetremor-Analyse die höchste Aussagekraft 

über alle drei Gruppen hinweg. Ein Ergebnis, das sich teilweise auch mit den Resultaten 

von Arora et al. deckt, die ebenfalls berichteten, dass Ruhe- und Haltetremor Tests eine 

hohe Aussagekraft bezüglich RBD und Parkinson-Krankheit haben. Diskrete Tremor-

Symptome scheinen bei Patienten mit RBD häufig schon vor der Konversion zur PK und 

vor der Diagnose von RBD vorzuliegen. Eine retrospektive Analyse konnte zeigen, dass 

Menschen, die bei sich selbst oder bei denen der Hausarzt diskrete Tremor-Symptome 

feststellte, häufiger später eine Parkinson-Krankheit entwickelten (Schrag, Horsfall, 

Walters, Noyce, & Petersen, 2014). Mittels Smartphones gelang es uns nun wahrschein-

lich, diskrete Tremor-Symptome, die in der klinischen Untersuchung nicht auffielen, zu 

objektivieren und daraus eine Aussage zum Krankheitsstatus der Patienten abzuleiten. 

Wir vermuten, dass repetitive Messungen mittels Smartphones der sporadischen klini-

schen Untersuchung in dem Erkennen subtiler Tremor-Symptome überlegen sind. Aller-

dings werden erst longitudinale Untersuchungen zeigen, ob sich der Tremor bei diesen 

Patienten später tatsächlich auch klinisch manifestiert oder eine Konversion von RBD zu 

PK anzeigt (Arora et al., 2018). 

Weitere Hinweise darauf, dass eine Untersuchung des posturalen Tremors mittels Smart-

phones in der Tat ein realistisches und präzises Abbild des Krankheitsprogresses darstellt, 

erhielten wir aus einer weiteren Analyse der einflussreichsten Merkmale. Betrachtet man 

Abbildung 14, so scheinen insbesondere die beiden Merkmale „T7_PostureRootMeanS-

quarex" (ein Merkmal aus der Haltetremor-Analyse) und „Diff_OnOff_RT“ (ein Merk-

mal aus der Reaktionszeit-Analyse) eine valide Aussage bezüglich des Krankheitsstatus 

zuzulassen, da sich die Werte von der Kontroll-Kohorte über die RBD-Kohorte hin zur 

PK-Kohorte kontinuierlich verändern und damit eine mögliche kontinuierliche Ver-

schlechterung der Symptome der Testpersonen bedeuten. Auch hier müssen longitudinale 

Daten zeigen, ob es sich in der Tat um valide und ausreichend sensible Parameter handelt, 

die auch eine Krankheitsprogression über einen längeren Zeitraum am Individuum erken-

nen. Reaktionszeitmessung und Haltetremor sind Tests, die in Zukunft besondere Auf-

merksamkeit bei der Weiterentwicklung der App und dem Erheben von longitudinalen 

Daten erfahren sollten.  
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Dem gegenüber zeigen unsere explorativen Untersuchungen der weiteren entscheidungs-

relevantesten Merkmale, dass wir den Nutzen der Stimmanalyse, zumindestens innerhalb 

der App, bisher unter Umständen überschätzt haben. In Abbildung 12 und 16 zeigt sich 

keine kontinuierliche Veränderung der beiden wichtigsten Stimmanalyse-Merkmale. Die 

beiden Merkmale „RPDE“ (=Recurrence period density entropy, ein Maß für Periodizität 

und Dynamik in der Stmme) und „meanF0“ (mittlere Grundfrequenz der Stimme) sind 

offensichtlich geeignet, um zwischen RBD und gesunden Kontrollen oder RBD und PK 

zu unterscheiden. Sie sind aber nicht oder nur sehr eingeschränkt hilfreich für eine Un-

terscheidung zwischen PK und Kontrollen. Genau in dieser Art scheint der Algorithmus 

die beiden Merkmale auch verwendet zu haben; er benutzte sie wohl als RBD-Marker. 

Dabei stehen diese beiden Merkmale stellvertretend für den ganzen Analyse-Cluster des 

Stimmtests. Eine hohe Aussagekraft besteht nur bezüglich RBD, nicht aber bezüglich der 

beiden anderen Kohorten. Dennoch haben diese ihre Berechtigung, um RBD-Erkrankte 

gegenüber Gesunden und Parkinson-Erkrankten zu identifizieren.  

Worauf die paradoxe Tatsache beruht, dass Gesunde und Parkinson-Erkrankte eine sehr 

ähnliche Werteausprägung haben, jedoch RBD-Patienten eine deutliche Stimmverände-

rung zeigen, sollte in weiteren Untersuchungen geklärt werden. Auch hier lohnen sich 

longitudinale Datenerhebungen, um zu klären, ob die Krankheitsentwicklung hier einen 

parabolischen Verlauf nimmt. Denkbar ist auch ein medikamentöser Einfluss durch do-

paminerge Therapien auf die Sprache von Parkinsonpatienten, insbesondere gibt es Hin-

weise darauf, dass die Heiserkeit unter dopaminerger Therapie bei PK abnimmt (Rusz et 

al., 2021). Sollte sich dies in Zukunft bestätigen, könnte hier jedoch ein Ansatzpunkt sein 

um einen Therapieerfolg zu bewerten und Therapien zu steuern.  

In Bezug auf die Vergleichbarkeit und Gewichtung der Parameter untereinander wirft das 

jedoch Probleme auf, insbesondere wenn man versucht, aus den vorhandenen Daten einen 

Komposit-Score zu erstellen, der eine Aussage über die Symptomlast oder Fortschreiten 

der Erkrankung machen könnte, was wiederum erklärtes Ziel der Entwickler ist. Daher 

muss man sagen, dass die Analysekraft des auf den ersten Blick vielversprechenden Clus-

ters Stimmanalyse in der App geringer ist, als das aus den vorhergehenden Analysen an-

zunehmen war.  

Insgesamt bleibt abzuwarten, ob mit der Erhebung von longitudinalen Daten neue Er-

kenntnisse bezüglich der Position eines Patienten auf der Zeitachse der Erkrankung und 

zum Beispiel seiner Konversionswahrscheinlichkeit im nächsten Jahr gewonnen werden 
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können. Dabei sollten insbesondere der Haltetremor und die Reaktionszeit im Mittelpunkt 

der Analyse stehen.  

6.2 Durchführbarkeit 

Um die Validität der Ergebnisse zu gewährleisten, untersuchten wir unseren Datensatz 

mit unterschiedlicher Methodik. Wir verwendeten unterschiedliche Kreuzvalidierungs-

methoden und untersuchten den Datensatz als Ganzes und in verschiedenen Teilmengen. 

Außerdem führten wir mehrere Wichtigkeits-Analysen in den einzelnen Gruppen und 

über alle Gruppen hinweg durch. Daher gehen wir davon aus, dass keine großen Störfak-

toren unsere Ergebnisse verfälscht haben. Nichtsdestotrotz wählten wir einen Untersu-

chungsansatz, der  weitgehend auf Kontrolle und kontrollierte Umgebungsbedingungen 

verzichtet, daher können Einflüsse von außen und eine Reduktion der Datenqualität nicht 

vermieden werden (Arora et al., 2018). 

6.2.1 Studienabbrecher und Compliance 

Insgesamt konnten wir bei unseren Probanden eine hohe Motivation für die Teilnahme 

an der Studie feststellen. Aus den Tabellen 2 und 3 ist ersichtlich, dass in der Kohorte 

„RBD“ 5 Probanden und in der Kohorte „gesunde Kontrollen“ 3 Probanden unzu-

reichende Daten ablieferten und daher aus der Auswertung ausgeschlossen werden muss-

ten. Dies geschah aufgrund unzureichender Datenmenge, mangelnder Qualität oder gänz-

lich fehlenden Aufzeichnungen, eventuell durch Aufzeichnungs- und Übertragungs-

schwierigkeiten der Applikation bedingt.  

Eine hohe Compliance erreichten wir über ein integratives Studienkonzept, bei dem wir 

gesunde Familienmitglieder als gesunde Kontrollpersonen anwarben. Bei einem Patien-

tenkollektiv, bei dem ein nicht unwesentlicher Teil der Probanden keine oder wenig Er-

fahrung in der Nutzung von Smartphones hatte, sahen wir die Notwendigkeit, die Studi-

enadhärenz mit kreativen Mitteln zu steigern.  

6.2.2 Einfluss des Alters der Probanden 

Im Verlauf der Studie hatten die Probanden immer wieder mit Problemen in der Bedie-

nung der App sowie in der allgemeinen Bedienung des Smartphones zu kämpfen. Viele 

der letztendlich eingeschlossenen Patienten haben schon zuvor ein Smartphone besessen, 
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was die Teilnahme zwar leichter machte, jedoch nicht gleichzeitig dazu führte, dass die 

Bedienung reibungslos funktionierte. Wir benutzten Android Smartphones, was für alle 

iPhone-Nutzer zwangsläufig eine Umstellung bedeutete. Insgesamt waren unsere Proban-

den keine „digital natives“ und insofern sehr unterschiedlich geübt im Umgang mit der 

Technik. Die Studienadhärenz konnte teilweise nur durch häufige Telefonate und Hilfe-

stellungen in der Bedienung gewährleistet werden. Probanden, die vorher noch nie ein 

Smartphone besessen hatten, taten sich entsprechend noch schwerer. Daraus kann natür-

lich eine Stichprobenverzerrung (engl. „selection bias“) resultieren, sodass wir davon aus-

gehen müssen, dass unsere Probanden verhältnismäßig fit und kognitiv wenig einge-

schränkt waren.  

6.2.3 Probleme mit der Software und Hardware 

Immer wieder kam es im Verlauf der Studie zu Schwierigkeiten der Datenübertragung 

von den Smartphones der Patienten auf die Server. Daten mussten daher zum Teil manuell 

verschickt werden oder gingen komplett verloren. Im Verlauf der Studie konnte durch 

einige Updates die Stabilität verbessert werden, allerdings war der Ablauf selten rei-

bungslos. Verbesserungswürdig war auch die Tatsache, dass es während den Testdurch-

läufen zu Abstürzen der App kam, wobei der Testfortschritt bis dahin verloren ging. Test-

reihen mussten daraufhin wiederholt werden, da keine Daten zwischengespeichert wur-

den. Es ist nicht klar, ob die Abstürze auf Probleme der Hardware unserer Smartphones 

oder der Software zurückzuführen waren. Einige unserer Smartphones entwickelten über 

die Zeit, mutmaßlich durch das häufige Verschicken mit der Post, Stabilitätsprobleme 

sowie Probleme mit der Akku-Laufzeit. Der Stromverbrauch der App schien insgesamt 

sehr hoch.  

In Kombination mit dem Alter der Patienten und der Tatsache, dass man diese nicht un-

bedingt als technikaffin beschreiben kann, potenzierten sich solche Probleme natürlich 

und führten dazu, dass einige Patienten die Studie mehrfach abbrechen wollten. Nur durch 

viel Überzeugungsarbeit konnte die weitere Teilnahme gesichert werden. Allerdings ent-

schieden aufgrund der Erfahrungen nicht wenige, dass sie für eine ursprünglich geplante 

Follow-Up Untersuchung nicht zur Verfügung stehen.  

Im Gegensatz zu Vorstudien durften wir, aufgrund von Datenschutzbedenken der hiesi-

gen Ethikkommission, nicht auf die persönlichen Smartphones der Probanden zurück-

greifen, um die App dort zu installieren. In Bezug auf die Compliance der Patienten hatte 



6 Diskussion 57 

das einige Nachteile. Probanden mussten so, wenn sie unterwegs waren, immer zwei 

Smartphones mit sich führen. Dieser Mehraufwand führte dazu, dass weniger Tests 

durchgeführt wurden und der Alltag nicht in Gänze abgebildet wurde, weil einige Pro-

banden dann einfach keine Tests durchführten.  

Weiterhin waren die Probanden im Umgang mit unseren Smartphones nicht geübt, sodass 

sie sich erst im neuen Betriebssystem und Layout zurechtfinden mussten und die Bedie-

nung nicht so selbstverständlich war wie mit den eigenen Smartphones.  

6.3 Eigene Limitationen und Optimierungsmethoden 

6.3.1 Einfluss des Geschlechts der Probanden 

Bei Betrachten der demographischen Daten in Tabelle 1 fällt auf, dass auch in unserer 

Stichprobe Frauen in der Kohorte der RBD bzw. Parkinson Erkrankten deutlich unterre-

präsentiert sind. Andererseits sind 21 von 34 Kontrollpersonen weiblich. Dies bildet die 

tatsächlichen Unterschiede der Prävalenz nur teilweise ab, insbesondere in der Kohorte 

der Patienten mit idiopathischem Parkinson-Syndrom, denn hier konnte ein signifikanter 

Prävalenzunterschied bisher nur in der Kohorte der 50- bis 59-jährigen nachgewiesen 

werden (Pringsheim et al., 2014). Die REM-Schlaf-Verhaltensstörung betrifft jedoch tat-

sächlich hauptsächlich Männer, beziehungsweise wird bei Männern häufiger diagnosti-

ziert (Olson et al., 2000). Insofern war in dieser Kohorte eine hauptsächlich männliche 

Population erwartbar.  

Wir schätzen allerdings den Einfluss dieser Diskrepanz auf die Ergebnisse der Studie als 

verhältnismäßig gering ein, da eine große Zuordnungssicherheit über alle drei Vergleiche 

erreicht werden konnte und zumindest die Gruppen RBD und PK in ihrem Geschlechter-

verhältnis sehr ähnlich waren. Ein Einfluss ist aber nicht auszuschließen. 

Die vermehrte Rekrutierung der Partnerinnen für die Gruppe der gesunden Kontrollper-

sonen war mit ursächlich für das ungleiche Geschlechterverhältnis. Dadurch konnten wir 

aber Studienabbrüchen vorbeugen, da die Tests mit einem Partner zur gleichen Zeit in der 

Familie durchgeführt werden konnten.  
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6.3.2 Limitation der Applikation und des Studiendesigns 

In Studien konnten mit einer Genauigkeit von ca. 99% Patienten mit idiopathischem Par-

kinson-Syndrom von gesunden Kontrollpersonen unterschieden werden, wobei nur 

Sprachaufnahmen der Probanden verwendet wurden (Tsanas, Little, McSharry, 

Spielman, & Ramig, 2012). Studien wie diese setzten bisher auf ein hohes Maß an Um-

gebungskontrolle, um Störfaktoren und Einflüsse von außen auszuschalten. In einem Stu-

diendesign wie dem unseren wird bewusst auf diese Umgebungskontrolle verzichtet, um 

im Gegenzug dafür die Möglichkeit einer kontinuierlicheren und breiteren Datenerhe-

bung zu schaffen, ohne die Probanden in ihrem Alltag einzuschränken. Dabei ist eine 

verminderte Datenqualität unausweichlich (Arora et al., 2018). Die Probanden wurden 

angehalten, Störeinflüsse von außen so weit wie möglich gering zu halten, dennoch kann 

eine Vielzahl von Einflüssen nicht ausgeschlossen werden. 

6.3.2.1 Äußere Einflüsse  

Äußere Einflüsse stellen bei einem Studiendesign wie dem unseren immer eine mögliche 

Fehlerquelle bzw. einen Störfaktor dar. Die Spanne der denkbaren Einflüsse ist breit und 

ist maßgeblich abhängig davon, welchen Test wir betrachten. 

Bei der Stimmanalyse müssen Umgebungsgeräusche und Mikrofonpositionierung beach-

tet werden. Wir hielten die Patienten an, sich nach Möglichkeit einen ruhigen und an 

Umgebungsgeräuschen armen Ort zu suchen, an dem sie ihren Test durchführen sollten. 

Dennoch ist vorstellbar, dass einige Patienten ihre Aufzeichnungen an wechselnden Orten 

oder Orten mit Hintergrundgeräuschen durchführten.  

Bei der Gleichgewichtstestung und der Gangtestung könnten Smartphone-Positionierung, 

Taschengröße und Ausrichtung des Smartphones eine mögliche Störgröße darstellen und 

die Daten des Akzelerometers beeinflussen (Arora et al., 2018). Außerdem ist nicht im-

mer gewährleistet, dass die Gehstrecke von 20 Metern am Stück gegangen werden kann, 

sodass manche Patienten mehr Wendungen absolvierten als andere.  

Insgesamt war auch die Auswahl an Tests und Merkmalen dadurch limitiert, dass ein 

einzelnes Gerät zur Datenerhebung genutzt wurde (Arora et al., 2018). Zudem konnten 

wir auf Grund fehlender Kontrollmechanismen nicht genau überprüfen, wie genau sich 

die Probanden an das Testprotokoll hielten. Auf Grund der Effektgröße und Genauigkeit 

in der Zuordnung gehen wir aber davon aus, dass wir verlässliche Ergebnisse produzieren 

konnten.  
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6.3.2.2 Nebendiagnosen 

Es ist denkbar, dass weitere Erkrankungen der Patienten die Messdaten beeinflusst haben. 

Insbesondere orthopädische Leiden könnten einen Einfluss auf die motorischen Daten 

gehabt haben. Es berichten in einer Metanalyse beispielsweise rund 25% der Befragten 

über 60 Jahre über chronische untere Rückenschmerzen. Daher ist von einer erheblichen 

Krankheitslast und damit einhergehenden motorischen Einschränkungen auch in unserer 

Studienpopulation auszugehen. Es zeigte sich auch, dass die Krankheitslast hier bei 

Frauen ca. 50% höher ist als bei Männern (Meucci, Fassa, & Faria, 2015). Auch ein Ein-

fluss anderer internistischer oder neurologischer Grunderkrankungen ist nicht auszu-

schließen. Da sich die gesunden Kontrollpersonen hinsichtlich des Alters kaum von un-

seren beiden anderen Testkohorten unterscheiden, sollten sich diese Einflüsse in den ver-

schiedenen Kohorten ausbalancieren, jedoch ist bei einer Stichprobengröße wie unserer 

nicht mit letzter Sicherheit zu sagen, ob die Einflüsse insbesondere des Geschlechts zu 

vernachlässigen sind.  

6.3.2.3 Medikamente und Wirkungsfluktuationen 

Eine weitere mögliche Fehlerquelle liegt in dem Einfluss der Medikamente auf die Test-

performance insbesondere der PK-Kohorte. Möglicherweise fühlten sich medikamentös 

schlechter eingestellte Patienten überhaupt nicht in der Lage an unserer Studie teilzuneh-

men, sodass hier eine Stichprobenverzerrung (engl. „selection bias“) zugrunde liegen 

könnte.  

Außerdem könnten die Testzeitpunkte von den Probanden so gewählt worden sein, dass 

sie eher in den On-Perioden des Tages lagen, da ihnen die Testdurchführung dann leichter 

gefallen ist. In dieser Hinsicht könnten wir die tatsächliche Effektgröße unterschätzt ha-

ben (Arora et al., 2018). In Ermangelung von Kontrollbeobachtungen, wie Videoauf-

zeichnungen oder einem Symptomtagebuch, wiesen wir die Patienten an, die Tests mög-

lichst immer zur selben Tageszeit und in homogenen Intervallen durchzuführen, um so 

ein der tatsächlichen Konstitution der Probanden entsprechendes Abbild erheben zu kön-

nen. 

Insgesamt könnte hier die Erfassung von Nebendiagnosen und Zeitpunkts- und Substan-

zerfassung der Medikamenteneinnahme die Datenqualität verbessern, jedoch würde das 

die Datenauswertung auch weiter verkomplizieren und die Handhabung der App für die 

Studienteilnehmer erschweren.  
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6.3.3 Statistische und methodische Limitationen 

Generell profitieren statistische „Machine-Learning“-Algorithmen von einer großen Da-

tenmenge. Es ist davon auszugehen, dass sich sowohl die Unterscheidungsgenauigkeit 

der 10-fach-KV als auch der LORO-KV signifikant verbessern wird, je mehr Probanden 

und Daten eingeschlossen werden können. Die LORO-KV schnitt in unserer Analyse 

deutlich schlechter ab als die 10-fach-KV. Dies ist insofern bedauerlich, da eine LORO-

KV-Analyse dem klinisch bedeutsamen Szenario der Untersuchung einer bis dato unbe-

kannten Person mit einer vortrainierten Applikation am nächsten kommt.  

Es sind eine Menge Einflüsse denkbar, die auf die Datenqualität eingewirkt haben könn-

ten. Wir testeten Probanden über eine Woche, jedoch könnte ein noch längerer Testzeit-

raum den Einfluss von Störfaktoren, wie zum Beispiel Umgebungsgeräuschen, begrenzen 

und die Wahrscheinlichkeit erhöhen, qualitativ hochwertige Aufzeichnungen zu erfassen. 

Patienten steuerten zwar im Mittel 16,3-19,9 Aufnahmen bei, damit lagen sie aber deut-

lich unter den angestrebten 28 Aufnahmen pro Patienten pro Woche. Auch hier könnte 

ein längerer Testzeitraum dazu führen, dass die Zielvorgabe erreicht wird. 

Insgesamt ist es nicht möglich, bei komplexen „Machine-Learning“-Algorithmen auszu-

schließen, dass diese Vorhersagen aufgrund von Merkmalen machen, die in keiner Rela-

tion zum Krankheitsstatus der Patienten stehen. Den genauen Einfluss dieser Störfaktoren 

zu quantifizieren, ist aufgrund der hohen Komplexität der Algorithmen nicht möglich 

(Arora et al., 2018; Little et al., 2017). Wir versuchten, durch das Heranziehen unter-

schiedlicher Kreuzvalidierungsverfahren dieses Problem zu minimieren, mussten jedoch 

feststellen, dass die Unterscheidungsgenauigkeit der LORO-KV deutlich niedriger war 

als die der 10-fach-KV.  

Des Weiteren spielt die Auswahl des Algorithmus für die Wichtigkeits-Bewertung eine 

wichtige Rolle, da verschiedene Algorithmen auch verschiedene Kriterien anlegen, um 

die Wichtigkeit der verschiedenen Merkmale zu bewerten. Je nachdem welcher Algorith-

mus also gewählt wurde, kann sich das Ergebnis unterscheiden. Die in Abbildung 4,7 und 

10 gezeigten Kreisdiagramme erlauben zwar eine Einschätzung, wie stark der Einfluss 

der einzelnen Tests auf die Zuordnungsentscheidung war, eine präzisere Angabe, zu wie-

viel Prozent ein einzelnes Merkmal die Entscheidung im Mittel beeinflusst, bleibt diese 

Analyse jedoch schuldig. Um dennoch genauere Aussagen über den Einfluss der einzel-

nen Tests und Merkmale machen zu können, bewerteten wir ihren Einfluss über alle drei 

paarweisen Vergleiche hinweg, wobei wir eine simple Bewertung verwendeten, die sich 



6 Diskussion 61 

auf die Summe der einzelnen Wichtigkeits-Bewertungen stützt. Dadurch konnten wir un-

sere Einschätzung zur Wichtigkeit der einzelnen Merkmale zwar verbessern, eine genaue 

Quantifizierung blieb aber unmöglich. Insofern besteht das Problem, dass die Datenana-

lyse zu komplex war, um sie eins zu eins auf klinische Befunde zu übertragen. Dennoch 

konnten wir hier die Einschätzung, aufgrund welcher Tests bzw. Merkmale eine Entschei-

dung getroffen wurde, deutlich präzisieren.  

Wir waren in unserer Analyse auf klinische Beobachtungen angewiesen, um die zugrun-

deliegende Wirklichkeit der Gruppenzugehörigkeit festzulegen. Unsere Patienten wurden 

ausschließlich im Universitätsklinikum Marburg rekrutiert, insofern konnten hohe diag-

nostische Ansprüche gewährleistet werden und wir sind zuversichtlich, dass unsere Di-

agnosen auch nach neuropathologischer Überprüfung Bestand haben. Dennoch muss be-

achtet werden, dass bis zu ca. 25% der initial mit einer Parkinson-Krankheit diagnosti-

zierten Patienten, wenn diese Diagnose nicht von einem auf Bewegungsstörungen spezi-

alisierten Neurologen gestellt wurde, nach neuropathologischer Überprüfung eine alter-

native Diagnose erhalten (Joutsa, Gardberg, Röyttä, & Kaasinen, 2014). Fehldiagnosen 

sind daher nicht auszuschließen und, um die Präzision weiter zu erhöhen, sind Langzeit-

studien mit anschließender neuropathologischer Untersuchung der Patienten post mortem 

nötig.  

6.4 Bedeutung der Ergebnisse und Fazit 

Diese Studie konnte zeigen, dass die Applikation (kurz: App) „HopkinsPD“  unter Nut-

zung von gängigen Smartphones und den dort integrierten IMUs eine Unterscheidung 

zwischen gesunden Kontrollpersonen, PK-Patienten und Patienten mit RBD mit hoher 

Sicherheit ermöglicht. Es konnten die einflussreichsten und wichtigsten Merkmale iden-

tifiziert und ihr spezifischer Beitrag zur Entscheidungsfindung genauer charakterisiert 

werden. Dabei zeigte sich, dass in früheren Studien die tatsächliche Aussagekraft einiger 

Tests beziehungsweise Merkmale teilweise überschätzt wurde, da eine direkte Übertra-

gung auf die Klinik und den tatsächlichen Zustand des Patienten nur eingeschränkt mög-

lich ist. Wir konnten hingegen andere Merkmale und Tests identifizieren, die sich als 

vielversprechende Untersuchungsansätze herausstellten, um Krankheitsprogression oder 

Symptomverschlechterung kontinuierlich zu beobachten. Diese sollten in Zukunft bei der 

Verbesserung und der Feineinstellung der Algorithmen in den Fokus gerückt werden.  
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Auf dem Weg hin zu einem verlässlichen und objektiven Messinstrument, dass die indi-

viduelle Symptomlast und das Konversionsrisiko in ein späteres Krankheitsstadium be-

stimmt, gibt es noch einige Hürden zu überwinden. Diese Studie konnte einerseits unter-

streichen, dass der verfolgte Ansatz sehr vielversprechend ist, und andererseits weitere 

Entwicklungsansätze zur Verfeinerung der Analysemethoden darlegen.  

Letztendlich wird es noch weitere Jahre und die Erhebung großer Datenmengen erfor-

dern, um eine automatisierte und individuell nutzbare Applikation zu entwickeln, die 

auch robust in der Abgrenzung gegenüber Erkrankungen ist, die ein ähnliches klinisches 

Bild produzieren wie die PK und RBD.  

6.5 Ausblick 

In zukünftigen Generationen wird die Nutzung und das Erfassen von Gesundheitsdaten 

mittels Smartphones mutmaßlich eine immer größere Rolle spielen. Auch der Umgang 

mit digitalisierter Infrastruktur wird immer natürlicher und selbstverständlicher werden. 

Insofern werden einige der Probleme, die wir bei der Durchführung dieser Studie hatten, 

von selbst verschwinden. Dennoch wird es eine große Herausforderung werden, eine Ap-

plikation wie diese zur Marktreife zu bringen. Es sind Optimierungen am Algorithmus 

nötig, um die Zuordnungssicherheit zu verbessern und die direkte Übertragbarkeit der 

Ergebnisse von Smartphone-Messungen auf die Klinik der Patienten zu gewährleisten. 

Die Datenbasis unserer Untersuchungen muss, um klinischen Ansprüchen zu genügen, 

noch deutlich breiter werden. Insbesondere sollten andere Bewegungsstörungen als Ver-

gleichsgruppen eingeschlossen werden, da diese unter Umständen schwieriger von einer 

Parkinson-Krankheit zu differenzieren sind (Arora et al., 2018).  

Von großem klinischem Nutzen wäre auch ein mit aktuell verwendeten Messinstrumen-

ten der Krankheitsausprägung und Symptomprogression vergleichbarer Score. Gelänge 

es, die Symptomschwere mit Smartphones genau zu quantifizieren, könnte dies beispiels-

weise mit dem MDS-UPDRS verglichen werden. Eine quantitative Erfassung der Symp-

tomschwere - zu jeder Tageszeit - mittels Bewegungssensoren würde ein neues Niveau 

an Genauigkeit und Objektivität in der Untersuchung von PK-Symptomen bedeuten. Dies 

würde ein kontinuierliches und patientenkontrolliertes Therapiemonitoring und dadurch 

verbesserte und genauere Medikamenten- und Dosisanpassungen ermöglichen. Gegen-
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über der sporadischen Untersuchung durch niedergelassene Ärzte oder Spezialambulan-

zen wäre dies ein immenser Vorteil, der die betreuenden Ärzte in der Beurteilung der 

Patienten und bei Therapieentscheidungen unterstützen könnte.  

Eine alternde Bevölkerung wird langfristig eine Nachfrage nach mehr Ärzten und inten-

siverer Betreuung schaffen. Die häusliche Beurteilung mittels digitaler Hilfsmittel, das 

sog. „Home-Assessment“, kann einen Beitrag leisten, diesen Druck auf das Gesundheits-

system etwas zu lindern. In Zukunft werden Applikationen eine bessere und auch schnel-

lere Einschätzung der Symptomlast von Patienten ermöglichen. Diese Studie ist ein wei-

terer Schritt hin zu einer automatisierten objektiven Einschätzung von PK- und RBD-

Patienten. Damit verbindet sich die Hoffnung, zukünftig eine bessere Beurteilung vor-

nehmen und aufgrund der ermittelten Daten verbesserte Therapieentscheidungen treffen 

und optimieren zu können. Ebenfalls würde so der Erforschung und Evaluation von neu-

roprotektiven Therapien und deren Wirksamkeit Vorschub geleistet.  
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7 Zusammenfassung 

Zielsetzung 

Wir versuchten mittels gängigen Smartphones motorische Symptome von Parkinson 

(PK)-Patienten, Patienten mit REM-Schlaf-Verhaltensstörung (RBD) und gesunden Kon-

trollen zu erfassen und daraus abzuleiten, welcher der drei Gruppen diese angehörten und 

wie stark die Ausprägung der Symptome war. 

Methodik 

Insgesamt 43 RBD-, 19 PK- und 34 Kontroll-Probanden führten über eine Woche viermal 

täglich sieben Tests durch, die Stimme, Gleichgewicht, Gang, Geschicklichkeit, Reakti-

onszeit, Ruhetremor und Haltetremor aufzeichneten. Die Probanden führten die Tests ein-

mal unter Aufsicht in der Klinik, dann sieben Tage lang mehrmals täglich unter unkon-

trollierten Bedingungen zu Hause durch. Die PK- und RBD-Patienten wurden in unseren 

Spezialambulanzen rekrutiert. Wir versuchten nur mittels der Smartphone Aufzeichnun-

gen zuzuordnen, welcher der drei Gruppen die Patienten angehörten. Weiterhin versuch-

ten wir, die für die Unterscheidung geeignetsten Tests und Merkmale zu identifizieren 

und genauer zu charakterisieren.  

Ergebnisse 

Es konnte mit guter statistischer Sicherheit zwischen den verschiedenen Gruppen unter-

schieden werden. Für die drei paarweisen Vergleiche PK versus Kontrollen, RBD versus 

Kontrollen und RBD versus PK lagen die AUCs zwischen 0,82 - 0,95 bei 10 - 50 inklu-

dierten Merkmalen. Über alle Vergleiche hinweg waren Haltetremor, Ruhetremor, Stim-

manalyse und Reaktionszeit die wichtigsten Tests. Dabei konnten wir zeigen, dass sich 

insbesondere Haltetremor und Reaktionszeit mit Fortschreiten der Krankheit kontinuier-

lich verändern.  

Fazit 

Smartphones sind in der Lage, subtile Veränderungen in der Motorik wahrzunehmen und 

diese objektiv zu quantifizieren. Sie können mit Hilfe von Apps und statistischen maschi-

nellen Lernens (engl.: „Machine-Learning“) zwischen RBD, PK und gesunden Kontrol-

len unterscheiden. Um nur mit Smartphones ein präzises Abbild des Krankheitsstatus des 
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Patienten zu erstellen, sind weitere Forschung und die Verfeinerung der Analysealgorith-

men nötig. Zukünftig wird die Entwicklung eines Smartphone-basierten Hilfsmittels zur 

Messung der Symptomschwere von Patienten sehr wahrscheinlich erfolgreich sein und 

ein besseres Therapiemonitoring der Patienten ermöglichen.  
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8 Summary 

Objective 

Our goal was to monitor motor symptoms of patients with Parkinson’s-Disease (PK), 

patients with REM-sleep-behavior-disorder (RBD) and healthy controls with conven-

tional Smartphones and derive hereby to which of the three groups the monitored patient 

belongs and characterize the specific manifestation of the symptoms.  

Methods 

Overall 43 RBD-, 19 PK- and 34 control-patients were conducting seven tests four times 

a day over a duration of one week to measure voice, balance, gait, dexterity (finger tap-

ping), reaction time, rest tremor and postural tremor. The patients were conducting the 

seven tests once under supervision in the clinic and afterwards at home under uncontrolled 

conditions. The Parkinson- and RBD-patients were recruited in our specialized ambu-

lances. We now tried to assign the patients to their cohort, using only the smartphone 

recordings. Furthermore, we tried to identify and characterize the most discriminative and 

salient features and tests for the assignment to the groups.  

Results 

We were able to discriminate the three groups with good statistical certainty. For the three 

pairwise comparisons PK versus controls, RBD versus controls and PK versus RBD the 

AUCs were between 0,82 - 0,95 for 10 - 50 incorporated features. In an overall compari-

son postural tremor, rest tremor, voice and reaction time were the most important tests. 

We were able to show that especially postural tremor and reaction time are continuously 

changing with disease progression.  

Conclusion 

Smartphones are able to detect subtle changes in motor function and quantify them ob-

jectively. They are able to distinguish between PK, RBD and healthy controls using Apps 

and statistical machine learning. To get a precise picture of the patient and his disease-

status using only smartphones, further research and development of algorithms is needed. 

In the future the development of smartphone-based tools to measure the patient’s symp-

toms will most likely be successful and improve the management of therapies.  
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