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1 Motivation

Fiir die Auswertung epidemiologischer Langzeitstudien werden bisher haufig
die Ergebnisse der einzelnen Studienzeitpunkte (Momente) separat betrach-
tet. Der Grund hierfiir ist die Fluktuation im Lauf der Studie, sowohl im Be-
zug auf die Teilnehmer der Studie, welche zu einzelnen Momenten der Studie
aus verschiedenen Griinden verhindert sein konnen, als auch im Bezug auf
die erfassten Werte. So ist eine Anpassung bestimmter Messmethoden oder
die Ablosung alter Techniken durch neue insbesondere bei epidemiologischen
Studien iiblich.

Dies erschwert die Untersuchung der Entwicklung der gesamten Kohorte
(Entire Population, EP) sowie einzelner Teilgruppen (Subpopulations, SPs).
Dennoch konnen die in den Verdnderungen iiber die Zeit enthaltenen In-
formationen fiir Epidemiologen von groflem Nutzen sein um einzelne SPs
besser zu verstehen und um Risikopatienten, in diesem Fall beziiglich Steato-
sis hepatis (Fettleber), friithzeitig identifizieren zu konnen. Ansétze, um mit
den beschriebenen Herausforderungen umzugehen, welche die Untersuchung
longitudinaler epidemiologischer Daten mit sich bringt, wurden in der nach-
folgend beschriebenen Anwendung ,, TemporalExplorer umgesetzt.

Der, beziehungsweise die Nutzerin des Tools wird dabei geschlechtsneutral
als ,der Nutzer® oder ,der Anwender® bezeichnet. Der Datensatz, auf den
sich diese Anwendung bezieht, stammt aus der ,,Study of Health in Pomera-
nia“ (SHIP) [1]. Er besteht aus drei Momenten, SHIP-0, SHIP-1 und SHIP-2.
Diese werden an einigen Stellen abkiirzend als s0, s1 und s2 bezeichnet.

Die grundlegende Idee der vorgestellten Anwendung ist es, SPs in der
Kohorte zu finden, deren Mitglieder einen dhnlich hohen Leberfettwert be-
sitzen, die sich jedoch durch die Auspridgung beziiglich anderer Variablen
als mrt_liverfat beschreiben lassen. Hierfiir wird der Leberfettwert diskreti-
siert, sodass drei Risikoklassen entstehen. Die erste Klasse beinhaltet alle
Probanden mit einem Leberfettwert zwischen 0 % und 10 %, die zweite alle
Teilnehmer mit einem Leberfettwert zwischen 10 % und 25 % und die dritte
alle mit einem Wert iiber 25 %. Zur Beschreibung der SPs werden Klassi-
fikationsregeln verwendet, welche mit Hilfe des Weka HotSpot Algorithmus
beziiglich der Variablen aus SHIP-2 gebildet werden [2]. Dieses Vorgehen ist
an der Technik von Niemann et al. orientiert, bei denen jedoch ein Fokus auf
der separaten Untersuchung der einzelnen Momente liegt [3].

In dieser Arbeit werden die gefundenen SPs hingegen mit einem Fokus auf



die Entwicklung iiber die Zeit untersucht.

Da durch jede gefundene Regel eine Subpopulation (SP) beschrieben wird,
bezeichnen wir im Folgenden die durch eine Regel implizierte SP als die zu
der Regel gehirende SP.

2 Verwandte Arbeiten

Ansétze fiir Untersuchungen der SHIP Daten, unterstiitzt durch Visual Ana-
lytics Techniken, wurden 2016 von Klemm vorgestellt. In [4] schldgt er Vor-
gehensweisen sowohl fiir die explorative als auch die Bestatigungsanalyse der
erfassten Daten vor.

Gemeinsam mit Kollegen hat Klemm ebenfalls ein Konzept fiir eine vollstan-
dige Regressionsanalyse mit Hilfe einer 3D Heat Map erarbeitet [5].
Weiterhin wurde von Amendez et al. ein Ansatz, um mit Hilfe von Subspace
Clustering nach plausiblen SPs zu suchen, in einem interaktiven Framework
umgesetzt [6].

In der hier vorgestellten Arbeit werden die SPs basierend auf einem einzi-
gen Zeitpunkt generiert. In der Arbeit von Krause et al. hingegen kénnen
Kohorten basierend auf Informationen erzeugt werden, die zu verschiedenen
Zeitpunkten erfasst wurden. Sie schlagen ein interaktives Framework zur ite-
rativen Erzeugung von Kohorten durch zeitabhéngige Einschriankungen vor
[7]. Durch eine visuelle Umsetzung wird auch Anwendern ohne Erfahrung im
Bezug auf Datenbankabfragen eine Nutzung der Anwendung ermoglicht.
Wie bereits erwahnt dient als Grundlage dieser Arbeit der Ansatz fiir den
InteractiveRuleMiner von Niemann et al. In ihrer Arbeit wurde ein Workflow
fiir die Vorverarbeitung der Daten, das Data-Mining und die Untersuchung
der Ergebnisse vorgeschlagen [3]. So wird auch eine Methode vorgestellt, um
herauszufinden, wie die Mitglieder gefundener SPs auf die unterschiedlichen
Risikoklassen verteilt sind. Das ist eine Betrachtung, welche in der hier vor-
gestellten Arbeit nur in geringem Umfang unterstiitzt wird.

Ein weiteres Problem, welches in dieser Arbeit mit grundlegenden Methoden
gelost wurde, sind fehlende Werte einzelner Probanden fiir bestimmte Varia-
blen. Diese werden entweder direkt dargestellt, oder, wie zum Beispiel bei der
Berechnung von Mittelwerten, ignoriert. In der Arbeit von Alemzadeh et al.
[8] und Spratt et al. [9] wird sich dieser Frage in groferem Detail gewidmet
und es werden fortgeschrittene Methoden zur Schéitzung unbekannter Mess-
werte verwendet, mit einem Fokus auf multipler Imputation. Diese Technik



ermoglicht die Schiatzung der fehlenden Werte basierend auf den Abhéngig-
keiten zwischen mehreren Variablen. Eine abgewandelte Technik zur Impu-
tation wird auch in Abschnitt 5.5 verwendet.

Techniken fiir die Visualisierung von Assoziationsregeln wurden unter ande-
rem von Hahsler et al. erarbeitet, von denen sich einige auch auf Klassifika-
tionsregeln iibertragen lassen. So wird in dieser Arbeit auch eine der in [10]
vorgestellten Methode in Abschnitt 5.1 verwendet.

3 Grundlegende Begriffe

Bei der Bildung der HotSpot Regeln werden einige Bezeichnungen verwen-
det, die nachfolgend unter der Verwendung der Notation von Fiirnkranz [11]
erklart werden. Dabei gehort jedes Mitglied der EP genau einer der drei oben
genannten Risikoklassen an.

Fixiere unter dieser Voraussetzung eine Risikoklasse und eine Regel, deren
Konsequenz die Zugehorigkeit zu der betrachteten Risikoklasse darstellt.

Es bezeichne P die Anzahl aller Probanden, die zu der Risikoklasse gehoren
und N die Anzahl aller Probanden, die nicht zu der Risikoklasse gehoren.
AuBerdem sei P die Anzahl aller Probanden, die zu der Risikoklasse gehoren
und vom Antezedens der Regel abgedeckt werden (True Positives). Als Ge-
genstiick dazu sei N die Anzahl aller Probanden, die nicht zu der Risikoklasse
gehoren, aber dennoch vom Antezedens der Regel abgedeckt werden (False
Positives).

Aus diesen Definitionen ergibt sich, dass P + N die Anzahl aller Probanden
ist und P + N die Anzahl aller Probanden, die vom Antezedens der Regel
abgedeckt werden.

Mit diesen Bezeichnungen lassen sich die folgenden Qualitdtsmafle definieren:
P

_ _P _ P+N _ _pP o PN
Support = pr, Coverage = 5, Confidence = iR Lift = PiIN und
P
Odds Ratio = +%=. Dabei ist die Confidence ein héufig verwendetes Maf,

um die QualitéitN elivner Regel zu beurteilen. Sie wird auch als priméres Qua-
litdtsmafl im HotSpot Algorithmus bei der Suche nach relevanten Regeln
verwendet. Die Coverage gibt Auskunft iiber die Grofle der SP und sowohl
Support als auch Lift sind gdngige Mafle im Bereich von Assoziations- bzw.
Klassifikationsregeln. Bei der Odds Ratio handelt es sich um ein oft im Be-
reich der Epidemiologie verwendetes Maf.



4 Kurzbeschreibung der Anwendung

Die Anwendung besteht aus verschiedenen Komponenten, die gemeinsam die
Untersuchung von SPs ermoglichen, welche mit Hilfe des HotSpot-Algorithmus
generiert wurden. Das allgemeine Konzept fiir die Vorgehensweise bei der
Nutzung des Tools ist nachfolgend beschrieben.

Zunéchst legt der Nutzer einige fiir die Bildung der Regeln relevante Parame-
ter fest. AnschlieBend erhélt er eine Ubersicht iiber die generierten Regeln in
einem Support-Confidence Plot. Einen detaillierten Uberblick iiber die darge-
stellten Regeln findet der Nutzer aulerdem unterhalb des generierten Plots
in Form einer Tabelle, der Rule Overview Table. Die Eintrdge der Tabelle
passen sich an die Auswahl bestimmter Regeln im Support-Confidence Plot
an, sodass die ausgewéhlte Teilmenge separat untersucht werden kann. Dies
dient insbesondere dazu, bei sich iiberlagernden Punkten im Plot eine exak-
te Selektion zu ermdglichen, sowie einen Nutzer, der die Verwendung reiner
Tabellen bevorzugt, in seiner Arbeitsweise zu unterstiitzen.

Die nachste Komponente dient dazu, nachdem eine Regel ausgewéhlt wur-
de, mit geringem Aufwand abschéitzen zu konnen, ob die gewahlte Regel aus
Expertensicht potentiell sinnvoll ist. Hierfiir werden die SP-EP Barcharts ver-
wendet, welche die Verteilung der SP und der EP beziiglich der in dem An-
tezedens der Regel verwendeten Variablen gegeniiberstellen und eine dquiva-
lente Behandlung von numerischen und kategorialen Variablen ermoglichen.
Zeigt sich an diesem Punkt, dass die gewédhlte Regel zu abwegig ist, so kann
der Nutzer eine andere auswéhlen oder sogar die Parameter fiir die Regelbil-
dung anpassen um eine neue Menge von Regeln zu generieren.

AuBerdem kann eine tabellarische Ubersicht verwendet werden, um Auskunft
iiber die Pradiktabilitat der Zugehorigkeit von Probanden zu der gewéahlten
SP zu erhalten. Dies geschieht in der Komponente Prediction Rule Table.
Nachfolgend kann die gefundene SP im n&heren Detail untersucht werden.
So werden durch den Nutzer zunéchst bis zu acht numerische und acht kate-
goriale Variablen bestimmt, deren Entwicklung iiber die einzelnen Momente
in zwei Plots veranschaulicht wird. Der Numerical Development Plot dient
zur Veranschaulichung der numerischen, und der Categorical Development
Plot zur Veranschaulichung der kategorialen Variablen. Fiir die numerischen
Werte wurde hier auflerdem eine Technik angewandt, welche die Werte von
Variablen, die in bestimmten Momenten nicht erfasst wurden, mit Hilfe so-
genannter Substitutionsvariablen approximiert.

Wird einer der Punkte in dem numerischen oder dem kategorialen Plot se-



lektiert, so erhélt der Nutzer unter dem entsprechenden Plot genauere Infor-
mationen iiber die Entwicklung der SP bzw. der EP beziiglich der entspre-
chenden Variable. Im Fall einer numerischen Variable werden dabei Boxplots
verwendet und im Fall einer kategorialen Variable stacked Barcharts.

Eine genaue Beschreibung der genannten Komponenten erfolgt im néchsten
Abschnitt.

Sollten dem Anwender wiahrend der Nutzung des Tools bestimmte Begriffe
oder Methoden unklar sein, so kann er eine entsprechende Erklérung im dafiir
vorgesehenen Reiter , Appendix“ nachlesen.

5 Bestandteile der Anwendung

Die einzelnen Komponenten des Tools greifen in ihrer Funktionalitit eng
ineinander. Um die resultierenden Zusammenhénge darzulegen, wird in die-
sem Abschnitt auf verschiedene Aspekte eingegangen. Dazu zéhlt, was die
Voraussetzung fiir die Nutzung der einzelnen Komponenten ist, wie sie zu
bedienen sind, welche Informationen sie darstellen und wie diese zu inter-
pretieren sind. Auflerdem wird erldutert, welche Usability Aspekte in den
Aufbau der Anwendung eingeflossen sind, wie die Ergebnisse der einzelnen
Module im Workflow weiterverwendet werden kénnen, was bemerkenswerte
Erkenntnisse sind und wo die Grenzen der jeweiligen Komponente liegen.

5.1 Support-Confidence Plot

In diesem Modul wird ein Support-Confidence Plot erstellt, welcher als Punk-
te alle in SHIP-2 gefundenen Regeln enthélt. Der Nutzer besitzt die Moglich-
keit, zundchst die folgenden Parameter festzulegen (Standardwerte in Klam-
mern):

Mazximum Rule Length (2): Wie viele Variablen maximal im Antezedens der
Regel enthalten sein diirfen. Eine Verringerung dieses Parameters fithrt zu
einer Verringerung der Berechnungszeit.

Risk Class (liverfat < 10 %): Fiir welche Risikoklasse Regeln gesucht werden
sollen. StandardméBig ist die erste Klasse gewihlt, da hierfiir die Regelsuche
den geringsten Aufwand besitzt, was ein schnelles Starten der Anwendung
ermoglicht. Beim Start der Anwendung wird nédmlich bereits ein Support-
Confidence Plot fiir die Standardwerte der Parameter berechnet.

Minimum Support (0.3): Wie hoch der Support einer Regel mindestens sein



muss, damit die Regel in den Ergebnissen aufgefiithrt wird. Eine Verringerung
des Wertes bewirkt eine Erh6hung der Berechnungszeit.

Minimal Confidence Gain (0.15): Um welchen Betrag die Confidence einer
Regel bei Hinzunahme einer zusétzlichen Variable in das Antezedens min-
destens steigen muss. Eine Verringerung des Wertes fiithrt zu einer Erhohung
der Berechnungszeit.

Branching Factor (10): Wie viele Kindregeln bei der Suche nach Regeln ge-
neriert werden. Eine Erhohung des Wertes bewirkt eine Erhohung der Be-
rechnungszeit.

Checkboz, ob Prediction Rules fiir die Gréfie der Punkte im Plot verwendet
werden sollen (false): Prediction Rules (ndhere Erklarung in Abschnitt 5.4)
geben Auskunft {iber die Vorhersagbarkeit der Zugehérigkeit von Probanden
zu der jeweils zur Regel gehorenden SP. Je besser die Vorhersagbarkeit ist,
desto grofler wird im Plot der Punkt dargestellt, der die entsprechende Regel
repréasentiert. Die Auswahl dieser Option erhoht die Berechnungszeit dras-
tisch.

Hat der Nutzer die Parameter nach seinen Wiinschen angepasst, so wird
durch Betétigen eines entsprechenden Buttons ein Plot der Regeln erstellt
(vgl. Abbildung 1). Der Button wurde eingebaut, damit nicht bei jeder Pa-
rameteranpassung direkt die mitunter sehr zeitaufwéndige Berechnung eines
neuen Plots gestartet wird.

Im Plot selbst steht jeder Punkt fiir eine gefundene Regel und die beiden Ach-
sen reprasentieren die Qualitdtswerte Support und Confidence. Die Farbe gibt
Auskunft {iber den Lift der Regeln und, falls ,,Prediction Rules* ausgewéhlt
wurden, beschreibt die Grofle eines Punktes die Giite der Vorhersagbarkeit
der zu der Regel gehorenden SP. Beim Hovern mit dem Mauszeiger iiber
einem Punkt wird das Antezedens der entsprechenden Regel sowie ggf. ein
Qualitatswert fiir die Vorhersagbarkeit angezeigt. Die Verwendung von Sup-
port und Confidence fiir die beiden Achsen und Lift fiir den Farbton der
Punkte wurde von Hahsler et al. vorgeschlagen [10].

Mogliches Overplotting, zu dem es bei bestimmten Parameterkombinationen
kommen kann (zum Beispiel bei niedrigem Minimum Support und niedrigem
Minimal Confidence Gain), wurde durch semitransparente Darstellung der
Punkte begegnet. Dieser Technik sind in stark besiedelten Regionen jedoch
Grenzen gesetzt, da durch die Uberlagerung zu vieler Punkte Opazitét in der
Darstellung erreicht wird.

Daher wird zusétzlich eine weitere Technik verwendet, um mit Overplot-
ting umzugehen. So erfolgt die Auswahl bestimmter Punkte standardméfig
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Overview Of the Generated Rules
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Abbildung 1: Support-Confidence Plot mit variablem Kreisdurchmesser. Ei-
nige gute Regeln im rechten und oberen Bereich. Die auf den Prediction
Rules basierende Grofie der Kreise ist scheinbar unabhéngig von Support
und Confidence.

durch Box Selection in Kombination mit einer Tabelleniibersicht {iber die
ausgewéhlten Punkte (ndhere Erklarung in Abschnitt 5.2), in welcher der ge-
wiinschte Punkt selektiert wird. Auch wenn die Auswahl durch Box Selection
bei der Selektion einzelner Punkte umsténdlicher ist als ein einfacher Klick,
wurde dennoch diese Methode gewéhlt. Der Grund hierfiir ist, dass sich gele-
gentlich mehrere Punkte fiir den Nutzer schwer erkennbar exakt iiberlagern
und ein Klick nur den an oberster Stelle geplotteten Punkt selektieren wiirde.
Mit Hilfe der Box Selection in Kombination mit der tabellarischen Ubersicht
lasst sich also unter der Beriicksichtigung aller Regeln eine bestimmte davon
eindeutig auswéhlen. Eine auf diese Weise gewéhlte Regel ist die Grundlage
fiir die nachfolgenden Untersuchungen.

Fiir den Nutzer potentiell interessante Regeln sind im Allgemeinen diejeni-
gen, welche einen hohen Support sowie eine hohe Confidence aufweisen, das
heiffit durch Kreise im oberen und im rechten Teil des Plots dargestellt wer-
den. Diese konnen alle auf einmal mit Hilfe der Lasso Selection ausgewahlt



werden, erreichbar iiber die Meniileiste oberhalb des Plots. Zudem besitzen
gute Regeln einen hohen Lift, das bedeutet einen hellen Farbton (Farbskala
jeweils in der Legende, vgl. Abbildung 1), sowie, falls Prediction Rules akti-
viert sind, einen groflen Kreisdurchmesser.

5.2 Rule Overview Table

Um Regeln in der Tabelle anzeigen zu konnen, muss zunéchst ein Support-
Confidence Plot erstellt werden. Wird in diesem Plot mit Hilfe der Box Se-
lection eine Teilmenge der Regeln ausgewihlt, so werden die zu der Teilmen-
ge gehorenden Regeln in der Tabelle aufgelistet. Wurde nicht explizit eine
Teilmenge bestimmt, so werden alle gefundenen Regeln aufgefiihrt (vgl. Ab-
bildung 2).

Die Tabelle gibt Auskunft iiber das Antezendens sowie Support, Coverage,

Show|5 v |entries Search:

Variable 1 Variable 2 Support Coverage Confidence Lift 0dds Ratio

1 stea_s2 =US pos. hrs_s_s2>350 0.327 0.106 0.553 3.083 5,661
2 stea_alt75_s2 = US pos. & ALAT pos. tsh_s2<=1.32 0.302 0.098 0.552 3.074 3.827
3 som_tail_s2 > 104.7 crea_u_s2 >4.97 0.302 0.1 0.53¢9 3.005 5.353

stea_s2 =US pos. age_ship_s2 =50 0.434 0.146 0.535 2.981 5.258

5 stea_s2 = US pos. sd_volg_s2>21.759 0.321 0.108 0.531 2.96 5.182

Showing 1 to 5 of 46 entries Previous 1 2 3 4 e = 10 Next

Abbildung 2: Tabellarische Ubersicht iiber in 5.1 ausgewihlte Regeln. Die
selektierte Regel (blau markiert) mit sehr guten Qualitatswerten.

Confidence, Lift und Odds Ratio einer Regel. Die initiale Sortierung erfolgt
absteigend nach der Confidence, es kann jedoch ebenfalls nach beliebigen
anderen Spalten sortiert werden. Um nach Regeln zu filtern, welche eine be-
stimmte Variable in ihrem Antezedens enthalten, befindet sich ein Suchfeld
in der rechten oberen Ecke. Da die Suche Regular Expressions erkennt, kon-
nen auch Begriffe aus den Ergebnissen ausgeschlossen werden. Méchte man
zum Beispiel nur Regeln in der Tabelle anzeigen, welche nicht den Substring
,stea” in ihrem Antezedens fiithren, so kann man dies durch die Eingabe von
“((?Istea).)*$ im Suchfeld erreichen.

In der Tabelle kann maximal eine Regel ausgewéhlt werden. Standardméafig



ist dies die oberste Regel in der Liste, was insbesondere dann niitzlich ist,
wenn nur eine Regel im Support-Confidence Plot ausgewéahlt wurde, da in
diesem Fall keine zusétzliche Selektion in der Tabelle erfolgen muss.

Héaufig im Antezedens enthaltene Variablen sind stea_s2 sowie stea_alt75_s2,
was auf Grund von deren Bedeutung naheliegend ist. Zudem sind aber auch
héufig Variablen wie som_tail_s2, som_bmi_s2 oder som_gew_s2 zu finden,
die auf einen allgemein hohen Fettgehalt im Korper hinweisen. Dies deckt
sich mit Erkenntnissen von Bedogni et al. [12]. Aulerdem scheinen Blut- be-
ziehungsweise Laborwerte wie tg_s_s2, hrs_s_s2, ggt_s s2 und crea_u_s2 eine
hohe Aussagekraft zu besitzen.

Eine mit Hilfe der Tabelle eindeutig bestimmte Regel représentiert wie ein-
gangs erwahnt eine SP, die als Grundlage fiir die weiteren Untersuchungen
verwendet wird.

5.3 SP-EP Barcharts

Zunéchst soll jedoch abgeschétzt werden kénnen, ob es sich bei der gewéhl-
ten Regel um eine plausible Wahl handelt. Hierfiir werden nach der Selektion
einer Regel in 5.1 bzw. 5.2 Histogramme verwendet, um die Verteilung der
zugehorigen SP sowie der EP gegeniiberzustellen. Die Histogramme werden
pro im Antezedens vorkommender Variable gemeinsam in einer stacked Bar-
chart visualisiert (vgl. Abbildung 3). Barcharts werden von Zhang et al. un-
ter traditionellen Techniken fiir die Visualisierung von Kohorten gefiihrt [13],
weshalb sie fiir den Nutzer bereits bekannt und damit leicht interpretierbar
sein sollten. Auflerdem besitzen die Histogramme maximal bis zu 15 Bins
und es wird fiir numerische und kategoriale Variablen dieselbe Darstellung
verwendet. Dies unterstiitzt den Nutzer zusétzlich dabei, sich mit geringem
mentalen Aufwand ein Bild von der Verteilung der gewédhlten SP im Vergleich
zu der Verteilung der EP im Bezug auf die Antezedens-Variablen zu machen.
Die Komponente ist somit nicht fiir eine detaillierte Analyse der selektierten
SP konzipiert, sondern fiir einen ersten Eindruck iiber ihre Beziehung zu der
EP. Im gesamten Workflow ist es daher mdglich, dass der Nutzer zunéchst
einige Male zwischen der Auswahl einer Regel und dem Betrachten der zu-
gehorigen SP-EP Barcharts wechselt, bis er eine SP gefunden hat, welche er
tiefergehend analysieren mochte.
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Abbildung 3: Stacked Barcharts des Antezedens einer in 5.2 ausgewéhlten
Regel. Links zu sehen: Die Mitglieder der SP besitzen ,,US-pos* als Auspra-
gung von stea_s2, was im Bezug auf alle Probanden die seltener vorkommende
Ausprigung ist. Rechts zu sehen: Betrachtet man die Variable hrs_s_s2, so
sind die meisten Probanden mit einem Wert von {iber 350 ein Mitglied der SP.
Bei beiden Variablen konnten fiir eine dhnlich hohe Anzahl an Teilnehmern
keine Werte ermittelt werden.

5.4 Prediction Rule Table

Fiir diese Komponente muss wie fiir die SP-EP Barcharts zunéchst eine Re-
gel mit Hilfe von 5.1 bzw. 5.2 ausgewéhlt werden.

Fiir die zu der Regel gehorende SP erlaubt die Tabelle allgemein gesprochen
die Vorhersage der Zugehorigkeit eines Probanden zu der entsprechenden SP,
ausgehend von den Informationen aus den vorherigen Momenten.

Im Speziellen bedeutet dies: Fiir die Bildung der Tabelle wird erneut ein
HotSpot Algorithmus ausgefiihrt. Anstatt wie zu Beginn wird hier jedoch
nicht der Leberfettwert als Zielvariable verwendet, sondern eine neue Varia-
ble, welche angibt, ob ein Proband zu der gewéhlten SP gehort oder nicht. Fiir
die Bildung der Regeln werden dabei die Variablen verwendet, welche aus den
Momenten SHIP-0 und SHIP-1 stammen. (Erinnerung: Die SPs werden ba-
sierend auf Variablen aus SHIP-2 bestimmt.) Die auf diese Weise gefundenen
Regeln werden als Prediction Rules bezeichnet. Die Parameter fiir die Suche
nach den Prediction Rules sind in diesem Fall nicht vom Nutzer anpassbar
sondern auf bestimmte Werte festgelegt. Diese Entscheidung wurde getrof-
fen, um die Komplexitiat der Anwendung in angemessenem Umfang zu halten.
Sollte sich zeigen, dass der Nutzer jedoch an der Anpassung der Parameter
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Interesse besitzt, so kann diese Funktionalitdt in zukiinftigen Anwendungen
eingebaut werden. Die aktuell festgelegten Werte sind eine Maximum Rule
Length von 1, ein Minimal Support von 0.3, ein Minimal Confidence Gain
von 0.15 und ein Branching Factor von 5.
Diese Werte werden auch zur Bestimmung der Kreisdurchmesser im Support-
Confidence Plot genutzt, wenn dort die entsprechende Checkbox fiir die Ver-
wendung von Prediction Rules ausgewéhlt wird. In diesem Fall wird fiir den
Kreisdurchmesser die maximale Confidence aller gefundenen Prediction Rules
verwendet. Dabei wird jedoch eine Mindestgrofle garantiert, falls die maxi-
male Confidence zu gering ist oder keine Prediction Rules gefunden wurden,
um eine ausreichende Erkennbarkeit aller Regelpunkte zu gewéhrleisten. Die
Mindestgrofle entspricht einer maximalen Confidence von 0.1.
Die Ubersichtstabelle der Prediction Rules ist von der selben Form wie die
Rule Overview Table. Sie besitzt die gleichen Spalten sowie die gleiche Such-
und Sortierungsfunktionalitét (vgl. Abbildung 4).

Ist fiir den Nutzer wichtig, dass die Zugehorigkeit zu einer SP gut vor-

Search:

Variable 1 Support Coverage Confidence Lift 0dds Ratio

1 som_tail_s0==71 0.371 0.143 0.795 2.59 8.762
2 som_tail_s1==738.8 0.518 0.207 0.77 251 7.578

som_huef s1<=95.8 0.316 0.138 0.705 2.296 5.383
4 hrs_s_s1==200 0.324 0.144 0.688 2.239 4.966

som_huef_s0<==92.7 0.327 0.147 0.685 2.23 4.9

Showing 1to 5 of 5 entries

Abbildung 4: Tabelle der Prediction Rules einer in 5.2 ausgewéhlten Regel
mit guten Qualitdtswerten.

hersagbar ist, so bietet sich mit dieser Tabelle die Moglichkeit, bereits vor
der genaueren Analyse potentiell relevante von nicht relevanten Regeln zu
trennen. Wurde eine SP gefunden, welche plausibel scheint, ist die Tabelle
ebenfalls interessant. Lassen sich hier zu einer plausiblen SP noch gute Re-
geln finden um zu bestimmen, ob ein Proband zukiinftig zu der SP gehoren
wird, so handelt es sich fiir den Analysten um eine sehr interessante SP.

In dieser Anwendung wurde keine gesonderte Visualisierung fiir die Ergeb-
nisse verwendet, da zunéchst gepriift werden soll, ob der Ansatz, fiir Regeln
erneut nach Regeln zu suchen, fiir Nutzer generell interessant ist. Wenn sich
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herausstellt, dass dies der Fall ist, so ldsst sich in zukiinftigen Anwendungen
hierauf ein gréferer Fokus legen.

Da der Branching Factor bei der Generierung der Prediction Rules auf 5 be-
schrinkt wurde, ist die Anzahl der gefundenen Regeln gering. Dabei ist auf-
fallig, dass zum Teil Confidence Werte erreicht werden, die zunéchst erstaun-
lich hoch wirken. Dies héngt jedoch von der vorherzusagenden SP ab. Gehort
sie zu einer Regel, die durch prignante Werte wie zum Beispiel som_bmi_s2
geformt wird, fiir die meist zuverliassige Messungen aus den vorherigen Mo-
menten vorliegen, so lassen sich eher aussagekriftige Prediction Rules finden.
Im Bezug auf den Support-Confidence Plot ist anzumerken, dass es fiir gut
vorhersagbare Regeln keine rdumlich vorherrschende Lage zu geben scheint.
So konnen sowohl in Bereichen mit hohem Support und hoher Confidence
gut vorhersagbare Regeln vorgefunden werden, als auch in Bereichen mit
eher niedrigen Qualitdtswerten.

5.5 Numerical Development Plot

Fiir die Berechnung des Plots in diesem Abschnitt muss zunéchst eine SP in
5.1 bzw. 5.2 und mindestens eine numerische Variable aus einer Variablen-
iibersicht ausgewihlt werden. Die in der Ubersicht aufgefiihrten Variablen-
namen sind momentunabhdngig, das bedeutet, sie sind keinem bestimmten
Moment zugeordnet (z.B. som_bmi). Zudem sind sie nach Kategorien sor-
tiert, wie zum Beispiel Anthropometric, Blood, etc. Die standardméfig aus-
gewihlten Variablen sind som_bmi und mrt_liverfat. Aufferdem ist die Anzahl
maximal auswihlbarer Variablen auf 8 beschrinkt, um eine Uberladung des
Plots zu vermeiden. Unterstiitzt wird die Auswahl zudem durch eine Liste
aller Variablen und zugehorigen Werte, welche die durchschnittliche Stérke
der Abweichung der SP von der EP iiber alle Momente hinweg beschreiben.
Die Berechnung der Stérke der Abweichung, psp (v;), wird nachfolgend be-
schrieben.

Wurde auf diese Art mindestens eine numerische Variable ausgewéhlt, so wird
deren Entwicklung iiber die Momente hinweg in einem Line Plot visualisiert.
Die angetragenen Punkte stellen hierbei fiir eine Variable v (z.B. som_bmi)
und einen Moment s;, i € {0, 1,2}, (z.B. s5) jeweils den folgenden Wert dar:

o = G e .
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wobei pugp (v;) bzw. psp (v;) den Mittelwert der EP bzw. SP beziiglich der
Variable v im Moment s; bezeichnen und ogp (v;) die Standardabweichung
der EP. pgp (v;) ist somit gewissermaflen eine normierte Version von pgp (v;).
Dadurch soll eine Vergleichbarkeit der Entwicklungen verschiedener Varia-
blen ermoglicht werden.

Die Normierung ist wie folgt zu verstehen: Die Lage eines Punktes im Plot
gibt Auskunft {iber die Differenz des Mittelwerts der SP und der EP gemes-
sen in Standardabweichungen der EP beziiglich der entsprechenden Variable.
Dies ermoglicht eine Einschéatzung, wie sehr die Verteilung einer SP von der
Verteilung der EP abweicht. Liegt zum Beispiel ein Wert ugp(v;) iiber 0, so
bedeutet dies, dass die SP beziiglich Variable v im Moment s; im Durch-
schnitt hohere Werte besitzt als die EP.

Anstatt pgp (v;) héitte auch ein anderes Mafl zur Messung der Effektstérke
verwendet werden kénnen. Auflerdem wiére eine Normierung auf Werte zwi-
schen 0 und 1 moglich gewesen, indem man zum Beispiel durch die maximale
auftretende Abweichung unter aller Probanden teilt. Das Problem hierbei
wiére jedoch gewesen, dass starke Ausreiffer den normierten Wert extrem be-
einflusst und somit die Vergleichbarkeit erschwert hiatten. Deshalb wurde die
beschriebene Normalisierung mit Hilfe der Standardabweichung gewihlt.
Im Plot werden die Werte in den einzelnen Momenten entweder durch einen
kreisformigen oder einen quadratischen Marker reprasentiert. Ein kreisformi-
ger Marker bedeutet, dass in dem entsprechenden Moment Messungen der
zugehorigen Variable durchgefithrt wurden. Ein quadratischer Marker wird
verwendet, wenn eigentlich keine Werte der zugehorigen Variable in dem ent-
sprechenden Moment vorliegen. In diesem Fall wird eine Substitutionstechnik
verwendet, um den Wert fiir die Variable in diesem Moment zu schétzen.
Die Substitutionstechnik &hnelt der in der Statistik als Imputation bekannten
Technik zur Approximation fehlender Werte. Diese wird unter Anderem von
Alemzadeh et al. [8] und Spratt et al. [9] vorgestellt, jedoch wird sie hdufig nur
verwendet, um fehlende Werte einzelner Probanden zu schétzen. In dem hier
vorliegenden Fall fehlen jedoch nicht nur einzelne Werte bestimmter Varia-
blen, sondern die Variablen als solche sind zu bestimmten Zeitpunkten nicht
verfiigbar. Es findet sozusagen die Imputation nicht fiir einzelne Probanden,
sondern fiir den normalisierten Mittelwert der Variablen selbst statt.

Fiir die Beschreibung der Technik wird nachfolgend ein mathematisch for-
meller Formulierungsstil verwendet.

Substitutionstechnik:
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Es sei V,;; die Menge aller Variablen, von denen in allen Momenten Mes-
sungen vorliegen (z.B. som_bmi). Fiir ein w € V,;; bezeichne w; die Wer-
te von w in einem bestimmten Moment s; (so wird z.B. som_bmi_s2 als
som_bmiy dargestellt).

Betrachte nun eine Variable v, fiir die in einem Moment s;, [ € {0, 1,2},
keine Messungen vorliegen (z.B. mrt_liver fat fir [ = 0, das heifit im
Moment sp). In diesem Fall existiert der Wert pgp(v;) nicht.

—_——

Gesucht ist also ein Wert pgp(v;), welcher als Ersatz fiir pgp(v;) in den
Plot eingetragen werden kann.

Betrachte hierfiir den zu s; néchstgelegenen Moment s, in welchem eine
Messung von v vorliegt und entsprechend pgp(vy) existiert (z.b. k = 2
fiir mrt_liver fat).

Es seien p;, j € {1,...,m}, die Mitglieder der SP und p; (v;) der Wert
eines Mitglieds der SP fiir die Variable v im Moment s;, ¢ € {0, 1,2}. Defi-
niere auflerdem p; (v;) = I%M(UEPW) firi e {0,1,2} und 5 € {1,...,m}.
(Diese Definition ist analog zu der des normierten Mittelwertes einer SP
in 1.)

Berechne damit den Pearson-Korrelationskoeffizienten zwischen p;(vy)
und p;(wy) fir alle w € V. Fixiere das w, welches den betragsmiflig
grofiten Korrelationskoeffizienten liefert. (x fiir spitere Referenz)

Fiihre eine lineare Regression durch und erhalte daraus fir j € {1,...,m}
die Gleichungen p;(vgy) = a + bp;(wy) + € mit a,b € R und dem Fehler-
term &.

Verwende diesen Zusammenhang, um die Werte m, welche eigentlich
nicht existieren, zu schétzen als:

pi(v) = a+bp;(w) . (2)
Diese Schéitzung liasst sich nutzen, um den Wert pgp(v;) zu approximie-
ren.
Betrachte hierfiir zunéchst den Moment sy, in welchem die Werte p;(vy)
existieren. In diesem Fall gilt offensichtlich ygp(vy) = = >y pj(vg) und
damit:

psp (Vi) — pep (V) _ % ZT:I pj(vk) — pep (Vk)
Ogp (Uk) UEP (Uk)

= _ZPJ UkUEP,UEP k) _ _Zp] o)

MSP(Uk) =
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Nutze diesen Zusammenhang nun im Moment s;, in welchem laut (2) die

Approximation p;(v;) fur p;(v;) vorliegt, um

1 m —~—
MSP(UZ) = E ;Pj(vz)

zu schatzen.

Trage den Wert pgp(v;) anstatt des fehlenden pgp(v;) als normierten
Mittelwert der SP fiir die Variable v im Moment s; in den Plot ein. Fiir
die Markergrofle wird dabei der betragsméfiig maximale Korrelationsko-
effizient aus (x) verwendet (vgl. Abbildung 5).

Development of the selected numerical values

Variable Name
apoal
s _s
& _ -----‘—"""__“@ mrt_liverfat

—*- som_bmi

Replaced
* FALSE
o TRUE

Difference of SP-mean and EP-mean in EP-standard deviation

Moment

Abbildung 5: Numerical Development Plot beziiglich einer Regel fiir die zwei-
te Risikoklasse. Alle Variablen aufler apoal steigen tendenziell im Lauf der
Zeit. Fiir apoal wurde eine moglicherweise sinnvolle Substitution durchge-
fithrt, fiir mrt_liverfat hochstwahrscheinlich nicht (abzulesen an der Grofle
der quadratischen Marker, detaillierte Informationen durch Klick auf den
entsprechenden Punkt).

Der Nutzer hat durch die angepasste Visualisierung von substituierten Wer-
ten sowie die Darstellung des Betrags des Korrelationskoeffizienten als Mar-
kergrole die Moglichkeit zu beurteilen, ob es sich um eine sinnvolle Substitu-
tion handelt. Dabei unterstiitzt ihn zusétzlich eine Textinformation unterhalb
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des Plots, die bei dem Klick auf einen Punkt im Plot angibt, welche Varia-
ble im Fall einer Substitution verwendet wurde und wie hoch der Betrag des
zugehorigen Korrelationskoeffizienten ist.

Fiir die Substitutionstechnik wurde generell ein linearer Zusammenhang an-
genommen. Dies ist nicht immer eine korrekte Annahme, jedoch hat der Nut-
zer die Moglichkeit, die Angemessenheit des Modells in fragwiirdigen Féllen
selbst einzuschéitzen, da ihm sowohl die Substitutionsvariable als auch das
Maf des linearen Zusammenhangs mitgeteilt wird. Dadurch wird eine Kom-
bination der eher herkommlichen Methode der linearen Regression und des
neueren Ansatzes der Klassifikationsregeln kombiniert. Der Vorteil ist hier-
bei, dass sich durch die Beschrédnkung auf eine SP bei der Regression bessere
lineare Modelle finden lassen, als wenn man diese fiir die EP sucht, da die
Mitglieder der SP gréBere Ahnlichkeiten miteinander aufweisen.

Héaufig besitzen Variablen, die im Antezedens der zur SP gehérenden Regel
verwendet werden, eine hohe Abweichung von der EP in diesem Plot. Da fiir
diese Variablen explizite Cutoff Werte fiir die Bildung der SP gegeben sind, ist
dieser Umstand allerdings naheliegend. Eine bemerkenswertere Feststellung
ist hingegen, dass bei Gruppen mit erhéhtem Leberfettwert haufig Werte,
die den Alkoholkonsum der Probanden beschreiben, iiber den gesamten Ver-
lauf der Studie kaum von dem Durchschnittswert der EP abweichen. Da sie
auch fast nie in den Antezedenzien der generierten Regeln vorkommen, ist
also die Vermutung naheliegend, dass sie keinen grofien Einflussfaktor fiir die
Steatosis hepatis darstellen. Dieser Zusammenhang ldsst sich auch bei der
Untersuchung der kategorialen Variablen in Abschnitt 5.7 feststellen. Um
diese Erkenntnis zu verifizieren, miisste gepriift werden, auf welche Weise die
zu Grunde liegenden Werte erfasst wurden. Beruhen sie lediglich auf Aussa-
gen der Probanden, so besteht die Moglichkeit, dass die Angaben verfilscht
sind. Ein Grund hierfiir ist, dass manche Probanden unter Umsténden falsche
Angaben beziiglich ihres Alkoholkonsums machen, um eher den gesellschaft-
lichen Normen zu entsprechen.

Eine Besonderheit in der Darstellung ist, dass der normierte Mittelwert fiir
age_ship iiber die Momente hinweg fallen kann. Dieser Umstand mag zu-
néachst seltsam wirken, ist jedoch durchaus naheliegend. In den normierten
Werten spiegelt sich lediglich die durchschnittliche Abweichung der SP von
der EP wieder. So gibt es zum Beispiel eine SP, deren Durchschnittsalter
zu den unterschiedlichen Studienzeitpunkten gerundet die folgenden Werte
besitzt: sO - 45, s1 - 51, s2 - 56. Das Durchschnittsalter der EP hingegen
entwickelt sich wie folgt: sO - 44, s1 - 50, s2 - 56. Von sl auf s2 fillt entspre-
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chend der normierte Durchschnittswert von age_ship fiir die beschriebene SP.
Die Ursache hierfiir liegt darin, dass die Erfassung der fiir SHIP-2 relevanten
Daten in einem Zeitraum von 2008 bis 2012 stattgefunden hat. In der An-
wendung wird jedoch vereinfachend angenommen, dass alle Messungen aus
SHIP-2 zum selben Zeitpunkt vorgenommen wurden. Dieser Umstand konnte
in zukiinftigen Anwendungen differenzierter betrachtet werden.

Anmerkung: Die Substitutionstechnik konnte erweitert werden, indem
man fiir die Substitution nicht nur die Variablen verwendet, welche in al-
len Momenten vorkommen, sondern auch jene, die lediglich in dem Moment
vorkommen, in dem eine Messung fehlt und in einem Moment, in dem substi-
tuiert werden kann. Dies konnte genutzt werden, wenn Messmethoden durch
neue, aber dennoch vergleichbare Methoden abgelost werden, wobei die neu-
en Messungen #dhnliche Werte wie bei der alten Methode ergeben, genau-
er gesagt, sie eine hohe Korrelation zueinander aufweisen. Bei einem héaufig
wechselnden Studienprotokoll wire dies hilfreich, um zeitliche Entwicklungen
besser nachvollziehen zu kénnen.

5.6 Development Boxplots

Wird ein bestimmter Punkt im Numerical Development Plot angeklickt, so
werden Boxplots angezeigt, welche die zeitliche Entwicklung der entsprechen-
den Variable veranschaulichen (vgl. Abbildung 6). Aulerdem wird die Infor-
mation angezeigt, ob die Variable zu mindestens einem Zeitpunkt substituiert
wurde und, falls dies der Fall ist, durch welche Variable und mit welchem be-
tragsméafligen Korrelationskoeffizienten.

An dieser Stelle wéren auch andere Visualisierungsformen denkbar gewesen,
wie zum Beispiel parallele Koordinaten mit einer gesonderten Hervorhebung
fiir die Mitglieder der SP. In dieser Darstellungsform hétte die Entwicklung
einzelner Probanden untersucht werden kénnen, was in den Boxplots nicht
moglich ist, da keine Verbindung zwischen den Punkten verschiedener Mo-
mente existiert. Allerdings hétten in diesem Fall fortgeschrittene Techniken
fiir den Umgang mit Overplotting verwendet werden miissen. Dahingegen
erlaubt die Darstellung mit Hilfe der Boxplots eine abstraktere und damit
einfacher nachzuvollziehende Gegeniiberstellung von SP und EP und zudem
das Ablesen in der Statistik haufig verwendeter Werte. So stehen die obere
bzw. die untere Grenze einer Box fiir das obere bzw. das untere Quartil. Die
Linie innerhalb des Plots steht fiir den Median und der obere bzw. der untere
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Whisker fiir den 1.5-fachen Interquartilsabstand, ausgehend vom oberen bzw.
unteren Quartil.
Fiir die Boxplots werden nur die Momente verwendet, in denen tatséchlich

Development Of Variable som_bmi

H legend
. t Bler
! ==

“alue
o

Moment

Abbildung 6: Development Boxplots fiir die Variable som_bmi fiir eine aus-
gewihlte SP. Allgemeiner Anstieg der Werte sowohl bei der SP als auch bei
der EP, die SP jedoch im Schnitt mit deutlich niedrigeren Werten.

Werte fiir die betrachtete Variable verfiighar sind.

Insgesamt ermdoglicht die Boxplot-Ubersicht einen noch tieferen Einblick in
die Entwicklung der SP im Vergleich zur EP beziiglich der gewéhlten Varia-
ble. So gibt es zum Beispiel Variablen, die im Numerical Development Plot
iiber die Momente hinweg ungefiahr gleich bleiben, in den Development Box-
plots hingegen steigen. In diesem Fall weist die EP ebenfalls eine steigende
Entwicklung auf, wodurch sich der Anstieg der SP relativiert. Unter ande-
rem kommt dies fiir die Variable som_bmi vor (vgl. Abbildung 6, in der die
BMI-Werte der SP eigentlich ansteigen). Wiirde man nur die unnormierte
Entwicklung der SP beziiglich ihrer BMI-Werte untersuchen, kénnte man zu

dem Schluss kommen, dass es sich um einen aussagekriftigen Anstieg der
BMI-Werte handelt. Da der BMI fiir die EP mit steigendem Alter allerdings
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ebenfalls zunimmt, ist davon auszugehen, dass dies schlicht eine altersbeding-
te Entwicklung ist. Durch die Normierung wird somit das Altern der Kohorte
beriicksichtigt.

Auflerdem kann mit Hilfe der Boxplots abgeschéitzt werden, wie die Mitglie-
der der SP auf die einzelnen Risikoklassen verteilt sind, indem die Variable
mrt_liverfat zur ndheren Untersuchung ausgewéhlt wird. Da die Visualisie-
rung allerdings in Form von Boxplots stattfindet, wird die Verteilung auf die
Risikoklassen nicht exakt wiedergegeben.

Das Modul unterstiitzt also den Nutzer dabei, in Kombination mit dem
Numerical Development Plot die Charakteristika der SP im Bezug auf nume-
rische Variablen, insbesondere im Hinblick auf Entwicklungen {iber die Zeit,
besser zu verstehen und dadurch beurteilen zu konnen, ob es sich tatsédchlich
um eine plausible SP handelt.

5.7 Categorical Development Plot

Im Fall von kategorialen Variablen kommt ebenfalls eine Technik zur Anwen-
dung, welche es ermdoglichen soll, die Abweichung der Verteilung der SP von
der Verteilung der EP zwischen verschiedenen Variablen zu vergleichen. Da
die Variablen nicht numerisch sind, kann die Technik aus 5.5 nicht verwendet
werden. Stattdessen wird auf den Kontingenzkoeffizienten Cramérs V zu-
riickgegriffen. Auflerdem wird hier auf eine Substitutionstechnik verzichtet.
Voraussetzung ist wie im obigen Fall, dass eine zu betrachtende SP bestimmt
und mindestens eine kategoriale Variable in einer Ubersicht selektiert wurde.
Standardméfig ist dies stea_alt75, eine Variable welche Auskunft iiber den
Ultraschallbefund der Leber sowie den ALAT Wert gibt, wobei ein erhoh-
ter ALAT Wert auf eine Lebererkrankung hindeutet. Unterstiitzt wird die
Auswahl hierbei erneut durch eine Sortierung der Variablen nach bestimm-
ten Kategorien und durch eine zusétzliche Liste, welche die durchschnittliche
Stéarke der Abweichung der SP von der EP {iber alle Momente hinweg fiir die
einzelnen Variablen angibt.

Fiir alle Momente, in denen Messungen der ausgewéhlten Variablen durch-
gefithrt wurden, wird im Plot der jeweilige Wert des Cramérs V der SP im
Bezug zur EP dargestellt (vgl. Abbildung 7). Zur selben Variable gehorende
Punkte sind mit Linien verbunden. Das Cramérs V berechnet sich wie folgt.
Zunichst wird der y?-Koeffizient basierend auf einer Tabelle bestimmt, wel-
che eine Spalte fiir die Mitglieder der SP besitzt und eine Spalte fiir die
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Mitglieder der EP, die nicht Teil der SP sind. Die Anzahl der Zeilen der Ta-
belle entspricht der Anzahl an Auspridgungen der entsprechenden Variable.
NAs werden dabei als eine mogliche Auspragung betrachtet. In den einzelnen
Zellen steht jeweils die Anzahl der Probanden welche der Gruppe angehoren,
die der aktuellen Spalte entspricht, und die Auspragung beziiglich der be-
trachteten Variable besitzen, die der aktuellen Zeile entspricht.

Das Ergebnis wird weiterverwendet, um Cramérs V zu berechnen. Dafiir wird

die Formel

X2

V= W) (3)

genutzt, wobei n die Anzahl aller Probanden und k£ das Minimum der Anzahl
an Spalten und der Anzahl an Zeilen in der oben genannten Tabelle ist, in
diesem Fall also immer 2. Einzige Ausnahme: Bei Variablen wie park_s0, fiir
die alle Probanden der EP denselben Wert besitzen, ist k = 1.

Der Vorteil des Cramérs V gegeniiber dem reinen y2-Koeffizienten ist, dass
durch die Normierung in 3 der resultierende Wert auf einen Bereich zwischen
0 und 1 beschrénkt wird und so die Verteilungen unterschiedlicher Variablen
besser verglichen werden konnen.

Punkte, die weiter von 0 entfernt sind, zeigen an, dass die Verteilung der SP
fiir die zugehorige Variable in diesem Moment stiarker von der Verteilung der
EP abweicht, wohingegen ein Wert nah bei 0 eine dhnliche Verteilung von
SP und EP signalisiert.

Es gibt Félle, in denen die SP sehr klein ist, wodurch die Berechnung des
x2-Koeffizienten unter Umstéinden an Zuverliissigkeit verliert. Dadurch kann
auch das Cramérs V an Aussagekraft verlieren. In diesen Féllen kénnen je-
doch die im néchsten Abschnitt vorgestellten Development Barcharts ver-
wendet werden, um ein besseres Verstdndnis fiir die Verteilung der SP im
Vergleich zur EP zu erlangen.

Ebenso wie der Numerical Development Plot dient diese Komponente dem
Nutzer dazu, die gewéhlte SP besser zu verstehen.

Anmerkung zur Wahl der voreingestellten Variablen im Numerical Deve-
lopment Plot und Categorical Development Plot: Die Variablen wurden so
gewihlt, dass mit ihrer Hilfe schnell ein gutes Verstandnis (Mental Map) von
der Anwendung beim Nutzer entstehen kann. Es werden von diesen Varia-
blen nédmlich bereits alle der nachfolgenden Fragen beziiglich Spezialfillen
beantwortet: Was passiert, wenn bei einer numerischen Variable nicht alle
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Development of the selected factorial values

ariable Name
disbates
. female
. stea_alt7s
Q stroke

Cramers % of the frequencies ofthe factor levels for SP and EP

Moment

Abbildung 7: Factorial Development Plot einer ausgewihlten SP fiir be-
stimmte Variablen. diabetes mit eher geringer, stea_alt75 hingegen mit star-
ker Abweichung. Scheinbar hauptséichlich Probanden eines bestimmten Ge-
schlechts in der SP, abzulesen an der verstarkten Abweichung in female.

Momente vorhanden sind? Wie sieht eine Kurve aus, die Substitutionsvaria-
blen verwendet? Was geschieht, wenn bei einer kategorialen Variable nicht
alle Werte vorhanden sind? Welche Folgen hat es, wenn in einem Plot in ei-
nem Moment von keiner Variable Messungen vorliegen?

Durch die Beantwortung dieser Fragen erlangt der Nutzer schnell ein Gefiihl
fiir die beiden Module, die fiir ihn zunéchst unter Umstdnden ungewohnt sein
mogen.

5.8 Development Barcharts

Diese Komponente dient analog zu den Development Boxplots dazu, die Ent-
wicklungen einzelner kategorialer Variablen separat in gréflerem Detail zu
betrachten. Hier wird nach der Selektion eines Punktes im Categorical De-
velopment Plot die Verteilung der Mitglieder der SP und der EP auf die
einzelnen Auspriagungen der entsprechenden Variable fiir die jeweiligen Mo-
mente gegeniibergestellt. Der Nutzer hat dabei die Wahl, die Verteilungen
mit absoluten oder mit relativen Haufigkeiten zu vergleichen. Die erste Mog-
lichkeit beriicksichtigt die Grole der SP, die zweite hingegen ermdoglicht einen
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deutlich leichteren Vergleich der Verteilungen von EP und SP, insbesondere
bei kleinen SPs (vgl. Abbildung 8).
Um eine bessere visuelle Abtrennung von SP und EP zu erhalten, besitzt

Development of the variable stea_alt75 Development of the variable stea_alt75

Highlight: Count: Highlight: Count:

® sp Relative ® sp % Relative
EP ® Absolute EP Abselute
Both Both

Abbildung 8: Development Barcharts fiir die Variable stea_alt75 in den Mo-
menten s0 und s2 fiir eine ausgewéhlte SP. Der Fokus liegt jeweils auf der
SP. Links werden absolute Haufigkeiten verwendet, rechts relative. In der
Darstellung mit relativen Haufigkeiten ist eine klare Abweichung der Vertei-
lung der SP von der Verteilung der EP zu erkennen, die sich von s0 auf s2
verstarkt.

der Nutzer aulerdem die Option, den visuellen Fokus entweder auf die SP
oder die EP zu legen, um diese hervorzuheben.

Mit dieser Darstellung lassen sich daher die Ergebnisse aus dem Categorical
Development Plot verifizieren.

6 Umsetzung und Implementierung

6.1 Organisation und Arbeitsweise

In einem OneNote Dokument wurde die angestrebte Funktionalitdt der zu
implementierenden Methoden zunéchst in eigenen Abschnitten fiir die jewei-
ligen Komponenten in Worten beschrieben und bei hoher Komplexitéit zudem
in Pseudocode formuliert. Wahrend der tatsdchlichen Implementierung, fiir
die die Programmiersprache R verwendet wurde, wurde aulerdem eine pro-
jektiibergreifende To-do-Liste gefiihrt. Deren einzelne Punkte verlinkten auf
offene Probleme bzw. Aufgaben innerhalb der Abschnitte fiir die Umsetzung

22



der einzelnen Komponenten. Diese Verlinkung wurde ebenfalls an Stellen
innerhalb der einzelnen Abschnitte verwendet, an denen die Funktionalitit
verschiedener Komponenten ineinander greift.

Zudem wurde eine online abrufbare grafische Ubersicht des angestrebten
Workflows fiir den eigenen Uberblick und fiir den Austausch mit dem Be-
treuer erstellt.

Fiir die Darstellung des Tools als interaktive HTML-Seite wurde das R-
Package RShiny verwendet.

6.2 Besondere Herausforderungen

Wie eingangs beschrieben bietet der SHIP-Datensatz als epidemiologische
Langzeitstudie einige besondere Herausforderungen. Der Umgang damit wird
nachfolgend noch einmal gesondert herausgestellt.

Zum einen sind bei Langzeitstudien Drop-Outs nicht zu verhindern, sprich,
dass Teilnehmer im Lauf der Studie ausfallen. Das Problem ist im Fall die-
ses Projekts dahingehend abgemildert, dass lediglich die Probanden betrach-
tet wurden, bei denen die Ausprigung der Zielvariable mrt_liverfat_s2 be-
kannt ist. Dennoch ist es der Fall, dass fiir die iibrigen Variablen teilweise
in bestimmten Momenten keine Werte erfasst wurden. Diese Tatsache wurde
an verschiedenen Stellen wie folgt beriicksichtigt. In den SP-EP Barcharts
existiert pro Plot ein Balken, der die Anzahl von NA Eintrigen angibt. Im
Numerical Development Plot wurden NA Eintriage bei der Berechnung von
Mittelwert und Standardabweichung ignoriert, ebenso in den Development
Boxplots. Im Categorical Development Plot und in den Development Bar-
charts wurden sie als extra Variablenauspriagung in die Visualisierung aufge-
nommen.

Eine weitere Herausforderung ist die Variabilitdt des Studienprotokolls, die
verursacht wird durch die Hinzunahme neuer und das Ablosen alter Variablen
iiber mehrere Studienzeitpunkte hinweg. Diesem Umstand wurde auf expe-
rimentelle Weise mit den Development Plots begegnet. So ist im Categorical
Development Plot, in den Development Boxplots und den Development Bar-
charts erkennbar, wenn Variablen nicht in allen Momenten vorkommen. Im
Numerical Development Plot wurde durch die Substitutionstechnik sogar ei-
ne Methode vorgestellt, um einen Ersatz fiir die fehlenden Werte zu finden.
Auflerdem wurde dem Altern der Kohorte in der Anwendung auf zwei Ar-
ten begegnet. Zum einen durch die Normierung der Durchschnittswerte der
SPs im Numerical und im Categorical Development Plot, welche die Alte-
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rungseffekte relativieren und zum anderen durch die Development Boxplots
und Barcharts, welche eine unnormierte Betrachtung der Entwicklung ermog-
lichen. AuBerdem wurden die beziiglich der Zielvariable relevanten Regeln
ausschlieflich in einem Moment, SHIP-2, ermittelt.

6.3 Verworfene Ansitze

Ein Ansatz, welcher keine allzu befriedigende Ergebnisse lieferte, bestand
darin, zwei Arten der Suche nach HotSpot Regeln zu vergleichen. Hierfiir
wurde zunéchst der Datensatz nach den numerischen Variablen gefiltert. Fiir
alle Variablen, die in mehr als einem Moment vorkommen, wurde jeweils die
Differenz der Werte aus den verschiedenen Momenten gebildet und als zu-
satzliche Variable zu dem urspriinglichen Datensatz (mit Informationen iiber
alle Momente) hinzugefiigt. Darauf wurde der HotSpot Algorithmus ange-
wandt und die Qualitdt der gefundenen Regeln mit der Qualitdt der Regeln
verglichen, welche der Algorithmus, angewandt auf den urspriinglichen Da-
tensatz ohne die Differenzwerte, lieferte.

Dabei war die Erwartung, dass die gefundenen Regeln aus dem Datensatz
mit den zusétzlichen Differenzen mindestens genau so gut sein wiirden, wie
die Regeln aus dem Datensatz ohne die Differenzen, da die Informationen
aus dem zweiten komplett in dem ersten enthalten waren.

In der Tat wurde auch eine Verbesserung der Qualitéit der Regeln festgestellt,
allerdings nur in einem sehr geringen Umfang. So erhéhte sich zum Beispiel
die Confidence der besten Regel im Bezug auf die zweite Risikoklasse bei
gleichbleibenden Parametern lediglich um 0.04, was auf Grund der deutlich
hoheren Anzahl an Variablen in diesem Fall lediglich probabilistische Griinde
haben kann.

Die Differenzen-Technik wére dann niitzlich gewesen, wenn eine Person be-
reits iiber einen ldngeren Zeitraum unter Beobachtung steht und entspre-
chend Messungen zu verschiedenen Zeitpunkten vorliegen. Sie hétte die Mog-
lichkeit berticksichtigt, dass fiir die Zugehorigkeit einer Person zu einer be-
stimmten Risikoklasse eventuell nicht primér bestimmte Werte zu einem fes-
ten Zeitpunkt relevant sind, sondern eine (moglicherweise drastische) Ande-
rung bestimmter Werte ausschlaggebender ist.

Ein weiterer Ansatz war, ebenfalls eine Substitutionstechnik fiir den Ca-

tegorical Development Plot zu entwickeln. Das ist auch geschehen, allerdings
wurde das dafiir verwendete Modell als zu abwegig vermutet. Mit mehr Auf-
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wand liele sich hierfiir vermutlich ebenfalls ein angemessenes Modell entwi-
ckeln.

Ein Problem, welches wihrend der Entwicklung der Anwendung auftrat,
dann allerdings behoben werden konnte, war die benétigte Zeit fiir die Berech-
nung der Kreisdurchmesser im Support-Confidence Plot. Der urspriingliche
Ansatz war, die Kreisdurchmesser automatisch basierend auf der Qualitét
der besten Prediction Rule fiir die jeweilige SP zu bestimmen. Hierfiir wurde
zundchst pro SP der gesamte String-Output des HotSpot Algorithmus fiir
die Prediction Rules geparsed, um anschlieBend nach der besten Regel zu
suchen. Nachdem sich dieser Ansatz jedoch als zu zeitaufwéndig herausstell-
te, wurden zwei Schritte unternommen, um damit umzugehen. Zum einen
wurde die beschriebene Art der Bestimmung der Kreisdurchmesser optional
gemacht. Zum anderen wurde die Eigenschaft der Implementierung des ver-
wendeten HotSpot Algorithmus genutzt. Die im Ausgabe-String enthaltenen
Regeln sind nédmlich absteigend nach ihrer Confidence geordnet. So geniigt
bereits eine Substring-Suche nach der Confidence der ersten Regel im Out-
put, wenn als Giitekriterium fiir die Bestimmung der Kreisdurchmesser die
maximal mogliche Confidence der Prediction Rules der jeweiligen SP ver-
wendet werden kann. Dies wurde als angemessener Kompromiss befunden,
wenngleich die Confidence alleine nicht optimal zur Bestimmung der Qua-
litdt einer Regel ist. Die Technik wurde dennoch verwendet, da der Nutzer
die Moglichkeit besitzt, durch Selektion einer SP die zugehorigen Predicti-
on Rules in dem entsprechenden Modul (Abschnitt 5.4) auch basierend auf
weiteren Qualitdtsmaflen zu untersuchen.

7 Ausblick

Zukiinftige Aufgaben umfassen unter anderem, die Anwendung mit weni-
ger Restriktionen, verursacht durch verwendete Packages, umzusetzen. Dies
bedeutet zwar zusatzlichen Aufwand, da mehr Funktionalitat selbst imple-
mentiert werden muss, allerdings auch eine bessere Anpassbarkeit an die
Anspriiche und Vorstellungen, welche an das Tool gerichtet werden.

Ein weiteres Ziel wére eine tiefergehende Auseinandersetzung mit den Pre-
diction Rules, falls diese bei dem Nutzer auf Interesse stoflen. So konnte man
die bisher festgelegten Parameter fiir die Regelsuche anpassbar machen. Des
Weiteren konnte man in diesem Fall eine Visualisierungstechnik vergleichbar
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mit der im Support-Confidence Plot verwenden. Dies wiirde ein besseres und
schnelleres Verstéandnis fiir die gefundenen Prediction Rules ermdglichen, als
rein durch die Verwendung einer Tabelle wie bisher.

Zudem konnten fiir die Substitutionstechnik weitere Modelle als nur ein li-
neares verwendet werden. Weitet man diese auch auf kategoriale Variablen
aus, so konnte man sogar fiir den Categorical Development Plot die Anwen-
dung einer Substitutionstechnik ermdoglichen.

Auflerdem konnten die im Abschnitt Verwandte Arbeiten angesprochenen
Methoden zur genaueren Untersuchung einzelner SPs und zum differenzier-
teren Umgang mit fehlenden Werten einzelner Probanden in die vorgestellte
Anwendung eingebaut werden, um dem Nutzer eine noch prazisere Untersu-
chung der unterschiedlichen SPs zu ermdoglichen.
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