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Maria Ludemann

Data Mining auf Consumer Sensor Daten fiir Quantified Self

Quantified Self, Companion Technologie, Datenzentral-
isierung, Data Minung

Kurzzusammenfassung

Daten aus Consumer-Sensoren wie Fitnessarmbandern, Blutdruckmessgeraten
etc. 1ladt jeder Anbieter separat in seine Cloud hoch. Welchen Nutzen konnen
diese Daten haben, wenn sie dem Anwender zentralisiert zur Verfiigung ste-
hen und aus allen Bereichen gesammelt und mit manuellen Daten angereichert
analysiert werden? Diese Arbeit betrachtet, ob eine derartige Zentralisierung
moglich ist und somit ein Grundstein fiir eine Plattform gelegt werden kann,
auf der Companion-Systeme aufsetzten konnen um Nutzer zu unterstiitzen, ihre
personlichen Daten sinnvoll zu nutzen.

Maria Luidemann

Data Mining with consumer sensor data for Quantified Self

Quantified Self, Companion Technology, data centralization,
Data Minung

Abstract

Every manufacturer of consumer sensors such as activity trackers, blood presure
monitors etc. uploads the data into their own cloud. What benefit can this data
provide, if centralised from all domains and enhanced by manualy entered data.
This bachelor thesis shows, if such centralisation is feasible and therefore lays
the groundwork for a platform that provides companion systems which support
the user in making effective use of their personal data.
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1 Einleitung

1.1 Motivation

Technik und Sensorik wird seit Jahren immer kleiner. Computer haben sich von
raumfiillenden Monstren auf schlanke Platinen verkleinert. Sie sind allgegenwértig
und aus dieser Allgegenwirtigkeit, dieser Miniaturisierung entsteht die Moglichkeit
immer mehr messbar zu machen. Die Welt, die den Menschen umgibt wird datafiziert.
Selbst Alltagsgegenstdande bis hin zu Textilien oder Planzen kénnen und werden mit
Sensoren versehen. Die daraus entstehenden Datenmassen miissen verarbeitet wer-
den. Ein sehr wichtiger Aspekt dieser Verarbeitung ist die Kontextualisierung und
Interpretation der Daten. Nur dadurch kénnen die Daten nutzbar gemacht werden.
Diese Schritte sind so wichtig und gleichzeitig so komplex, dass sich daraus eine eigene
Disziplin innerhalb der Informatik gebildet hat, die Data Science.

Diese Entwicklung stoppt nicht bei unserer Umwelt, sie greift auch auf den Menschen
und seinen Koérper und sein Leben iiber. In den letzten Jahren entwickelte sich das
Themengebiet Self Tracking und Quantified Self von einer Randerscheinung fiir Tech-
nikbegeisterte und aus medizinischen Griinden dazu gezwungenen Personen, hin zu
einer weit verbreiteten Erscheinung. Neben einem immer weiter wachsenden Markt fiir
technische Geréte zum Erfassen verschiedenster Korperfunktionen und Werte gibt es
eine schiere Flut von Apps, die dem Benutzer helfen sollen, die verschiedensten Aspekte
ihres Lebens zu erfassen, zu protokollieren, erinnerbar und messbar zu machen. Allein
fiir den englischsprachigen Markt fithrt die Homepage (quantifiedself.com/guide/tools)
tiber finfhundert Tools auf, eine andere Quelle Felizi und Varon (2018) beschreibt al-
lein 225 verschiedene Apps zur Erfassung der Menstruation. Dabei sind die Apps aus
dem rein deutschsprachigen Raum nicht mit einbezogen.

Selbsterfassung ist an sich nichts Neues, jedoch ist das Ausmafl und die technische
Unterstiitzung, in der Self Tracking mittlerweile passiert, etwas Neues. Es hat den
Anschein, als sei dies der Ausdruck des 21. Jahrhunderts. Der Weg zu seinem Selbst
fithrt iiber Zahlen, was Meditation im letzten Jahrhundert war ist nun Vermessung
mit Technik. Zeitgleich entsteht ein Bediirfnis nach Rationalitéit, Nachvollziehbarkeit,
Kontrolle und vielleicht auch Berechenbarkeit. In einer Zeit, in der die Umwelt immer
unverstandlicher, hektischer und komplexer wird, entsteht vielleicht auch ein Bediirfnis
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danach, den eigenen Korper verstehen und berechnen zu kénnen um daraus Sicher-
heit und Ruhe zu ziehen. Allerdings steckt wohl auch zu einem sehr grofien Teil die
menschliche Neugierde dahinter, denn zu keinem Zeitpunkt in der Geschichte war es
so einfach wie heute, relativ genaue Daten mit einem derart geringen Aufwand zu
erfassen, zudem ist es moglich und erschwinglich Lupton (2016, 2013) (1-37).

Immer neue Erkenntnisse revidieren altes Wissen, immer mehr Super Foods erscheinen
auf dem Markt und die Moglichkeiten der sportlichen Betétigung bilden eine schiere
Flut. Das heifit, ein Mensch kann schnell iiberfordert sein vom Versuch sich gesund zu
erndhren und zu bewegen, was auch immer gesund im aktuellen Jahr bedeutet. Neben
dieser dufleren Verwirrung kommt eine innere dazu. Die Welt wird immer schneller,
die Anforderungen immer grofler und es wird immer weniger auf sich selbst geachtet.
Das Vertrauen in die innere Stimme, das Korpergefiihl, kann dadurch verloren gehen
oder die Wahrnehmung dessen wird verlernt. Wie glaubwiirdig ist das eigene Gefiihl?
Wir wissen, dass unsere Erinnerungen uns triigen kénnen, dass sich unsere Sicht der
Dinge im Nachhinein verkldren kann. Aber wie ist das mit dem Gefiihl? Kann es
sein, dass wichtige Signale nicht gehort oder falsch gedeutet werden? Oder dass sie
im schlimmsten Fall vom Koérper nicht mehr gesendet werden? Es gibt Menschen, die
nicht genug trinken, weil sie das Durstgefiihl als Hunger interpretieren oder einfach
keines haben. Sie merken dann vielleicht erst, dass sie zu wenig trinken wenn sie
Kreislaufprobleme haben, falls sie iiberhaupt den Zusammenhang ziehen. Dies ist ein
Punkt, an dem Erfassung helfen kann. Das Erfassen der Menge, die getrunken wird,
fiihrt zu einem genauen Wert, der das vage Gefiihl ersetzen kann. Doch wie sieht
es mit anderen Aspekten des Lebens, der Gesundheit und des Gefiihls aus? Dies ist
der Punkt, an dem Technik, an dem die Informatik im Rahmen von Datenerfassung
und Verarbeitung, also im Rahmen von Data Science, helfen konnte. Ist es vielleicht
moglich ein System zu bauen, das die Einsicht in die Black Box des Korpers ermoglicht?
Welches das vage Gefiihl trainiert oder im Zweifel ersetzen kann?

Es gibt eine Vielzahl an Moglichkeiten, Daten zu erfassen und in Teilen auch auszu-
werten, jedoch lassen es die vorhandenen Losungen oft an Transparenz und Vertrau-
enswiirdigkeit vermissen. Der Nutzer hat zumeist keine Kontrolle {iber die eigenen
Daten und kann sie somit selten sensoriibergreifend auswerten. Es ist oft fiir den Nut-
zer nicht klar, wer Zugriff auf seine eigenen Daten hat und was diejenigen damit tun.
Auflerdem kann er schlecht abschétzen wie glaubwiirdig die Daten und Sensoren sind,
wie sehr er seinem digitalen Spiegelbild vertrauen kann. In dieser Arbeit soll daher
niéher betrachtet werden, welchen Nutzen Self-Tracking-Daten, die in einer vertrau-
enswiirdigen Umgebung analysiert wurden, haben. Kann die Analyse von Daten, die
im Alltag moglichst bequem erfasst werden, Erkenntnisse und Nutzen fiir den Benutzer
bringen, auf welche Art kann der Benutzer diese Daten am besten erleben und welche
Aufwénde stecken darin, die Daten zu sammeln, aufzubereiten, zu analysieren und
am Ende benutzergerecht anzuzeigen. Ein geeignetes Anzeigemedium soll dabei eben-
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falls betrachtet werden. Inwieweit kann Technik als vertrauenswiirdiger Companion
zwischen dem Mensch und seinen Daten vermitteln?

1.2 Ziele und Abgrenzung

Das Ziel dieser Arbeit ist es zu iiberpriifen, ob mit handelsiiblichen Sensoren ein
Quantified-Self-System aufgebaut werden kann, das mithilfe von Mitteln der Datenver-
arbeitung Teilaspekte des Lebens des Nutzers quantifizieren kann und dariiber hinaus
dem Nutzer selbst Erkenntnisse liefert. Dafiir soll eine moégliche Architektur fiir ein
solches System entwickelt werden, deren Teile dann exemplarisch umgesetzt werden,
um die generelle Umsetzbarkeit zu zeigen. Dariiber hinaus soll {iberpriift werden, ob
dieses System dem Nutzer Erkenntnisse iiber sich selbst, seinen Korper oder sein Leben
ermoglichen kann, die ihm vorher noch nicht bewusst waren. Dabei soll anstatt eines
Feldversuches mit vielen Nutzern ein qualitativer Selbstversuch genutzt werden, der
iiber eine lédngere Zeit lduft. Dabei wird ein zeitlicher Rahmen von etwa drei Jahren
angepeilt. Dafiir miissen die Daten verarbeitet und analysiert werden. Es ist abzuse-
hen, dass darauf wohl das Hauptaugenmerk dieser Arbeit liegen wird, um Ergebnisse
erzielen zu konnen. Dabei soll ein Uberblick gegeben werden iiber den aktuellen Stand
der Wissenschaft im Bereich Quantified Self und Datenanalyse. Um die Daten zu
verarbeiten soll der KDD(Knowledge Discovery in Databases) Prozess herangezogen
werden.

Abgrenzung

Das Ziel dieser Arbeit wird nicht sein, ein funktionierendes marktreifes System zu
entwickeln oder eine medizinische Qualitiat zu erreichen. Es ist ebenso nicht Ziel die
einzelnen Aspekte des Systems bis zu ihrer Perfektion auszuarbeiten, es reicht vollig,
ihre Umsetzbarkeit zu testen.

1.3 Gliederung

Die Arbeit teilt sich in 5 Kapitel. Das erste Kapitel gibt eine Einfithrung in das die-
ser Arbeit zugrunde liegende Themengebiet. Das Kapitel 2 ist die Analyse des wis-
senschaftlichen Umfelds, das sich in Quantified Self 2.1, intelligente Spiegel 2.2 und
Datenverarbeitung und Analyse im Rahmen eines geeigneten Prozesses 2.3 aufteilt.
Dariiber hinaus werden im Abschnitt 2.4 die vorliegenden Daten und ihre Qualitat
analysiert.
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Das Kapitel 3 ist das Entwurfs- und Implementationskapitel. Dort wird zunéchst auf
das geplante System und dessen Architektur eingegangen 3.1. Die folgenden Abschnit-
te beschreiben dann die Umsetzung und Implementierung des Systems anhand der
einzelnen Komponenten beziehungsweise Phasen aus dem KDD Prozess 3.2. Darauf
folgt die Beschreibung des technischen Aufbaus des Systems als intelligenter Spiegel
im Labor 3.8.

Das Kapitel 4 ist die Evaluation der Ergebnisse und des Systems. In diesem Kapitel
wird zunéchst auf die Datenerhebung und Bereinigung 4.1 eingegangen. Dabei wird
beleuchtet, welche Probleme und Erfahrungen sich daraus ergaben. Folgend werden die
Ergebnisse der Datenanalysen sowie deren Interpretation diskutiert 4.2. Danach wird
kurz abschlieBend auf die Datenqualitéit 4.3 eingegangen sowie eine Systemevaluation
4.4 durchgefiihrt.

Im Kapitel 5, dem Schluss, wird die Schlussbetrachtung besprochen. Zunéchst wird
die Arbeit noch einmal zusammengefasst 5.1. Dann wird aus der Arbeit ein Fazit 5.2
gezogen und als letztes ein Ausblick 5.3 geliefert.



2 Analyse

In der Analyse wird das Umfeld der Arbeit betrachtet, dabei wird ein Augenmerk auf
Quantified Self wie auch intelligente Spiegel und Datenverarbeitung sowie den KDD
Prozess gelegt. Es wird genauer betrachtet, was fiir Daten in welcher Qualitat vor-
liegen, wie sie beschaffen sind und wie mit ihnen umgegangen werden muss um sie
verarbeiten zu konnen. Dafiir wird ein Validitdtsmodell erstellt und besprochen sowie
Wege aufgezeigt, um die Datenqualitét festzustellen und zu erhéhen. Dariiber hinaus
wird darauf eingegangen welche Moglichkeiten der Datenanalyse zum Erkenntnisge-
winn bestehen.

2.1 Quantified Self

Dieser Abschnitt betrachtet Quantified Self (QS) und das wissenschaftliche wie auch
das allgemeine Umfeld. Zunédchst wird geklart, was Quantified Self ist und welche
Begrifflichkeiten darum herum benutzt werden. Es wird betrachtet, welche Motivation
dieser Bewegung zu Grunde liegt und ein Uberblick iiber aktuelle Sensorik und Technik
gegeben. Zudem wird betrachtet, welche Probleme und Chancen sich sowohl technisch
wie auch moralisch im Rahmen von Quantified Self ergeben. In der Betrachtung des
wissenschaftlichen Umfelds wurde ein Augenmerk auf Arbeiten gelegt, die sich mit dem
Erfassen der Daten und dessen Umfeld beschéftigen, um von deren Erkenntnissen zu
profitieren.

Begriffserklarung und Erliduterung

Quantified Self ist ein Begriff, der stark von der gleichnamigen Bewegung bzw. Gruppe
L gepriigt wurde. Als Quantified Self, sowohl als wissenschaftliches Feld wie auch als
Bewegung immer populédrer wurden, wurden diverse Begrifflichkeiten geprégt, darunter
Personal Informatics, Self Tracking, Lifelogging, Life Hacking und Body Monitoring.
Nach und nach setzte sich aber Quantified Self und Self Tracking durch (Lupton, 2016,
S.9-16). Die Begrifflichkeiten wurden oft synonym verwendet, beinhalten aber teilweise

"http://quantifiedself.com/
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leicht unterschiedliche Bedeutungen. Eine genauere Beschreibung der jeweiligen Be-

deutung der Begriffe und deren Differenzierung findet sich in Kamenz (2014); Emmert
(2013); Liidemann (2016b)

Quantified Self oder auch die Vermessung seines Selbst definiert sich durch das Erfas-
sen quantitativer und qualitativer Daten iiber sich selbst oder der direkten Umwelt
quantified self institute (2016). Dies zeigt sich auch im Motto der gleichnamigen Be-
wegung "Self knowledge trough numbers” 2.

Dabei kann gesagt werden, dass Quantified Self das Umfeld und das wissenschaftliche
Gebiet sowie die bereits erwidhnte Bewegung und Self Tracking die Tétigkeit darin ist.
Self Tracking ist also das Erfassen der Daten in einem Quantified-Self-Kontext, bei-
spielsweise zum Erkenntnisgewinn. Welche Motivation hinter dem Erfassen von Daten
stecken kann, zeigt der Abschnitt 2.1.2. Im Rahmen dieser Arbeit wird von Quantified
Self gesprochen, wenn die Bewegung oder das wissenschaftliche Feld gemeint ist. Self
Tracking wird verwendet als Bezeichnung der Datenerfassung iiber sich selbst.

Die Quantified Self Bewegung

Da im Rahmen dieses Abschnitts immer wieder von der Quantified-Self-Bewegung ge-
sprochen wird, soll diese hier beschrieben werden, um ein grundlegendes Versténdnis
dafiir zu schaffen. Im Jahr 2007 griindeten Gary Wolf und Kevin Kelly die Bewegung
und verbreiteten den Quantified-Self-Begriff. Es ging ihnen dabei auch darum, eine
Plattform zu bieten, auf der zu Themen rund um Quantified Self diskutiert und Wis-
sen ausgetauscht werden kann. Ebenso sollte eine Moglichkeit etabliert werden, um
Disskusionen und Austausch iiber das Erfassen und dessen Erfolge zu ermoglichen.
Selbstvermesser konnten somit einfacher mit Gleichgesinnten in Kontakt treten, ihre
Erfahrungen teilen und von denen anderer profitieren. Mittlerweile finden neben re-
gelmiBigen Meetups ? auch Konferenzen in diesem Rahmen und mit dieser Thematik
statt*. Die Bewegung erfreut sich auflerdem in immer mehr Lindern an wachsendem
Zuspruch Meetup (2018), so umfasst allein das Quantified-Self-Meetup mittlerweile
ca. 90.000 Mitglieder.

Neben den Forschungen und Tests innerhalb der Gruppe gibt es einige Forscher ver-
schiedenster Disziplinen, die sich die Bewegung genauer angeschaut haben. Es wur-
de betrachtet, was die Quantified Selfler erfassen und wie. Aber auch warum sie dies
iitberhaupt tun. Was bewegt den Menschen, sich teilweise extrem selbst zu iiberwachen?
Wie grofl muss ein Nutzen sein, damit ein Mensch sich dazu entscheidet zu einem
glasernen Menschen zu werden?

2http://quantifiedself.com/
3https://www.meetup.com/de-DE/topics/quantified-self/
‘http://qs18.quantifiedself.com/
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In ihrer Arbeit haben Whooley u. a. (2014) 51 Videos ausgewertet, in denen Quantified
Selfler beschreiben, was, wie und warum sie Selbstvermessung betreiben und welche
Probleme technischer oder menschlicher Art ihnen dabei begegnen. In ihrer Arbeit wird
systematisch ausgewertet, welche Intentionen hinter den unterschiedlichen Ansétzen
der Quantified Selfler stecken, wie sehr dabei die Datenerfassung automatisiert wurde
und welche Représentationen der Daten genutzt werden. Eine andere Arbeit Choe
u. a. (2014) beschéftigt sich damit, welche Probleme und Barrieren sich beim erfassen,
speichern, analysieren und auswerten der Daten ergeben und wie QSler damit umge-
hen. Dabei wird auch genauer betrachtet, welche demographischen Daten die QSler
mitbringen und #hnlich wie in der Arbeit von Whooley u.a. (2014) wird auch bei
Choe u.a. (2014) genauer analysiert, welche Motivation und welches Ziel hinter dem
Erfassen steckt, sowie was mit welchen Werkzeugen erfasst und verarbeitet wird. In
dieser Arbeit steht die Problembehandlung etwas mehr im Vordergrund.

2.1.1 Selbstvermessung

Selbstvermessung als solches ist keine neue Erscheinung, allein die Ausmafle und die
technische Unterstiitzung sind durch moderne Mittel stark verdndert (Lupton, 2016,
S.9). Das Erfassen der Daten und die Neugierde iiber sich selbst ist jedoch dem Men-
schen praktisch seit jeher gegeben. Self Tracking kann sehr unterschiedlich betrieben
werden und ist dabei keineswegs an technische Mittel gebunden.

Neben den offensichtlich erscheinenden Arten wie das Erfassen von Gewicht in Diéten
oder das Uberwachen von Blutdruck oder Blutzucker auf Anraten des Arztes gibt es
weniger offensichtliche Arten im Alltag, Daten zu erheben. Eine der géngigsten Arten
ist das Tagebuch schreiben, aber auch die Striche am Tiirrahmen um die Grofle der
Kinder zu erfassen und mit der Zeit zu vergleichen ist eine Art der Datenerfassung.
Sogar das Aufbewahren der Zeichnungen der eigenen Kinder stellt in einer Weise
ihre motorische und psychologische Entwicklung bildlich dar (Lupton, 2016, S.29).
Dazu kommen Fotos, Reisetagebiicher, Jahresbiicher, Briefwechsel, Traumtagebiicher,
Haushaltsausgaben, eine Liste der gelesenen Biicher oder gesehenen Filme, all dies
sind gingige Arten der alltdglichen Datenerfassung.

Neben diesen alltdglichen Arten der Selbsterfassung gab es auch schon friith die wis-
senschaftliche Neugierde und den Wunsch nach gréferem Verstdndnis fiir die Funk-
tionsweise des Korpers. Ein relativ altes Beispiel bildet dabei der italienische Medi-
ziner Santorio Santorio aus dem 16. Jhdt. Er wollte die Funktion des menschlichen
Stoffwechsels ergriinden und erfasste dafiir in einem Zeitraum von dreiflig Jahren sein
Gewicht und seine Erndhrung Neuringer (1981) zitiert nach Swan (2013). Heutzutage
wird ein Patient von den Arzten immer héufiger dazu angehalten, langerfristig Daten
zu erheben, seien es regelméflige Bluttests zum richtigen Einstellen einer Medikation
oder eine Uberwachung des Blutdrucks. Fiir Diabetiker des Typs 1 ist das Vermessen
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langst habitualisiert und unabdingbar, denn das Gefiihl reicht nicht, um einschétzen
zu konnen, ob der Korper in Ordnung ist. Erst die erfassten Zahlen bringen eine
Einschéatzbarkeit und kénnen den Diabetiker einem Selbstgefiihl ndher bringen, da die
Zahlen als Vermittler zwischen Gefiihl und Realitdt eintreten.

Self Tracking oder Quantified Self in dem heute méglichen Ausmaf ist relativ jung und
damit auch die Forschung um dieses Thema, sowohl der Nutzen wie auch die Gefahren,
die darin stecken sind noch nicht vollstindig erfasst. Weder von der Forschung noch
von den eigentlichen Benutzern. Ebenso fehlt es an fundierten Methoden zum erfassen,
auswerten, speichern und auch anwenden der gesammelten Daten bzw. den daraus
generierten Erkenntnissen. So beméngelt zum Beispiel die Arbeit von Kersten-van Dijk
u.a. (2017), dass noch kein allgemeingiiltiger Weg gefunden wurde, um Menschen eine
Optimierung zu ermoglichen.

2.1.2 Motivation der Selbstvermessung

Menschen haben viele Arten, Daten iiber sich zu erheben und das aus ganz unter-
schiedlichen Griinden. In ihren Arbeiten iiber die Quantified-Self-Bewegung haben
Whooley u.a. (2014) und Choe u.a. (2014) einige davon herausgearbeitet. Diese wa-
ren natiirliche Neugierde, entweder an der Technik die benotigt wird um die Daten
zu erfassen, oder jene auszuwerten oder Interesse an der Funktionsweise des Korpers
selbst. Aber auch der Wunsch nach einer Verbesserung. Diesen Verbesserungswunsch
schliisselte die Arbeit von Choe u.a. (2014) noch einmal in die Verbesserung des Ge-
sundheitszustandes und der Verbesserung eines Aspekts des Lebens auf. Dies kann
der Wunsch sein, die Arbeits- oder Lernleistung zu optimieren, sich mehr an gewisse
Ereignisse zu erinnern oder generell umsichtiger und achtsamer zu sein. In der Arbeit
von Choe u.a. (2014) wurde noch ein Motivationsgrund gefunden, bei dem Daten er-
fasst werden um neue Erfahrungen zu machen. Zum Beispiel sich zu motivieren neue
Orte zu entdecken indem sie getrackt werden oder beim Auswerten der Daten Neues
zu lernen. In der Arbeit von (Wiedemann, 2016, S.76) wurde ein Interview mit einem
QSler beschrieben, der aus rein praventiven Griinden Daten erfasst. Er begriindet dies
damit, dass er erst weifl welche Daten er braucht, wenn eine Anomalie merkbar auftritt
wie zum Beispiel korperliche Beschwerden. Zu diesem Zeitpunkt ist es jedoch zu spét
um die Daten die zu dieser Anomalie gefiihrt haben zu erfassen. Somit sammelt er
moglichst kleinteilig alle moglichen Daten, um sie im Zweifel vorliegen zu haben und
auswerten zu konnen.

In Arbeiten, die sich nicht direkt mit den Mitgliedern der Quantified-Self-Bewegung
beschéftigen sondern generell mit Menschen die Daten iiber sich selbst oder ihre Um-
welt erfassen, werden noch weitere Motivationen beschrieben. Zum Beispiel, um ein
Verhalten anzupassen, dabei kann es um Gesundheitsthemen gehen, wie gesiinder Es-
sen oder mehr Bewegung aber auch seine Ausgaben besser im Griff zu haben, besser
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zu schlafen oder produktiver zu sein Li u. a. (2011); Kamal u. a. (2010). Ebenso gibt es
Menschen, die ihre Daten erfassen miissen oder wollen aufgrund von chronischen Er-
krankungen wie Diabetes, Epilepsie oder Migriane MacLeod u. a. (2013); Li u. a. (2011);
Rooksby u.a. (2014). Ein sportliches Interesse bezeichnet (Wiedemann, 2016, S.78) als
eine der haufigsten Griinde fiir nicht QSler Daten zu erfassen. Also das Aufzeichnen
von sportlichen Aktivitédten, deren Vergleich und Auswertung.

Immer wieder wird Neugierde angefithrt MacLeod u.a. (2013), Whooley u.a. (2014),
Neugierde auch iiber sich selbst. Wie beschreibe ich mich in Zahlen, wie sieht mein
"Zahlen-Ich’ aus? Das digitale Ich, das so mancher vielleicht einfacher zu verstehen
scheint als den eigenen Korper und das Gefiihl. Eine Flucht ins Rationale, um die
Black Box Korper verstéandlicher zu machen. In Zeiten, in denen Informationsiiberfluss
herrscht und uns sowohl falsche wie auch wahre Informationen in einer schier unfilter-
baren Flut begegnen, steigt der Wunsch nach Sicherheit, da immer weniger Zeit fiir
Besinnung und Ruhe bleibt Lupton (2014) (Wiedemann, 2016, S.66). Somit steckt im
Willen zur Selbsterfassung oft ein Wunsch nach Kontrolle. Das eigene Gefiihl scheint zu
triigen, es ist in der Regel getriibt von Emotionen oder der Tagesverfassung. Emotio-
nen lassen sich nicht be- oder verrechnen, vergleichen und vermitteln. Es fehlt ihnen
das Rationale und Handhabbare, was sie im modernen Sinne handhabbar machen
wiirde. So schrieb auch Gary Wolf

”Numbering things allows tests, comparisons, experiments. Numbers make
problems less resonant emotionally but more tractable intellectually.” Wolf
(2010)

Zahlen rdumt man eher ein nicht zu triigen, greifbarer und in unserer Gesellschaft
glaubhafter zu sein als ein vages Gefiihl. Des Weiteren lassen sich Zahlen besser ver-
gleichen, verarbeiten und berechnen. Sie scheinen besser in unsere rationale, schnelle
Gesellschaft zu passen und vermitteln das Gefiihl einer Objektivitdat, wobei dabei
natiirlich stark darauf zu achten ist, wie die Daten erhoben wurden. Daten konnen
nur so objektiv sein wie die Umstédnde ihrer Erhebung.

Jedoch scheinen Zahlen Ausdruck unserer Gesellschaft zu sein und nach und nach
alle Lebensbereiche einzuholen. Der Mitgriinder der Quantified-Self-Bewegung driickte
dieses Gefiihl in folgendem Zitat aus:

”"We use numbers when we want to tune up a car, analyse a chemical
reaction, predict the outcome of an election. We use numbers to optimize
an assembly line. Why not use numbers on ourselves?” Wolf (2010)

Zahlen stellen aulerdem ein klares Ziel dar. Sportlicher zu werden ist viel schwerer zu
erreichen als drei Kilo abzunehmen, zwei Prozent mehr Muskelmasse zu bekommen
oder die fiinf Kilometer zwei Minuten schneller zu joggen als bisher. Gefiihle lassen
sich nicht berechnen, Zahlen schon. Allein zum erreichen gewisser Ziele oder zum opti-
mieren gewisser Bereiche ist es notwendig, ein optimierbares Spektrum zu schaffen.
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In der Arbeit von Li u. a. (2011) werden sechs Fragekategorien benannt, in die sich die
Fragen der Selftracker einteilen, die sie sich iiber ihre Daten stellen. Die Kategorien
sind: Status, Historie, Ziele, Diskrepanzen, Kontext und Faktoren. Daraus ergeben
sich die meisten Motivationen, die Self Tracker haben und die hier benannt wurden.

2.1.3 Technik und Sensorik

Durch die Technik wurde der Neugierde des Menschen ein immer stéirker werdendes
Werkzeug an die Hand gegeben. Das Erfassen von Korperdaten wird immer einfacher,
zum einen dadurch, dass die Sensoren immer kleiner werden und auch in Kleidung
verbaut werden kénnen somit immer tragbarer werden. Zum anderen dadurch, dass
es Firmen ° gibt, die Sensorik benutzerfreundlich und praktikabel auf dem Markt
anbieten.

Die Akzeptanz der Benutzer steigt stetig, das Leben wird immer digitaler (Lupton,
2016, S.38), Fitnessarmbéander werden besonders von jungen sportlichen Menschen
gern getragen und kommen auch in technikferneren Kreisen an Lupton (2016). Es
ist nicht mehr nur ein Nerdspielzeug, sondern ein viel benutztes Werkzeug. Smart
Watches, die haufig auch gewisse Sensorik beinhalten, werden immer héufiger als Fr-
weiterung zum Smartphone getragen.

Smartphones selbst sind bereits omnipotente Sensoren und in der Lage, weite Teile des
Lebens aufzuzeichnen und werden von immer mehr Menschen genutzt Statista. Das
Smartphone kann sagen, wann es wo und wie lange war, welche Fotos dort gemacht
wurden, mit wem man dort gechattet oder telefoniert hat. Oder auch auf welchen
Websites man dort surfte oder was man dort im Internet bestellte. Das Smartphone
kennt unsere sozialen Kontakte, in etwa wann wir aufstehen und wann ins Bett ge-
hen, alles anhand der Benutzung. Dienste wie Google werten diese Daten auch immer
umfassender aus und verwandeln sie in zusétzliche Dienste. So wertet Gmail zum Bei-
spiel E-Mails aus und setzt auf Google Maps Marker fiir gebuchte Hotelzimmer oder
schreibt Termine fiir Fliige in den Google Kalender, vollig automatisch wird so das
Leben vermessen und digitalisiert.

Neben spezieller tragbarer Sensorik ist das Smartphone ein gutes und sehr weit verbrei-
tetes Gerét, um Daten zu erfassen. Die eingebauten Sensoren kénnen neben Schritten
und Standort auch mithilfe der Kamera den Puls erfassen. Es ist ein Gerét, das den
Menschen den ganzen Tag begleitet und selbst nachts haufig neben dem Bett liegt. Es
gibt kaum ein privateres Gerét, auf dem neben der sozialen Kommunikation und dem
E-Mail-Verkehr auch private Fotos und Videos erzeugt, geteilt und konsumiert werden
konnen (Lupton, 2016, S.41). Viele Smartphones werden fiir Bankverbindungen, Au-
thentifizierung, Zahlvorgéinge, Bestellungen und die Bewegung im o6ffentlichen Raum

5Fitbit, Jawbone, Apple etc.
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benutzt (DB, Car2Go, MyTaxi, Stadtradt etc.). Hat man Zugang zum Smartphone
einer Person, bedeutet dies gleichsam Zugang zu weiten Teilen des Lebens. Das Smart-
phone speichert, wann wir uns wohin wie lange bewegen und mit wem. In einer Arbeit
von Kamal u.a. (2010) wird angemerkt, dass Nutzer auf andere Moglichkeiten fiir
Datenerfassung zuriickgreifen, wenn Apps oder Sensorik gewisse Daten nicht erfassen
bzw. kein Platz fiir Notizen lassen. Die Apps selbst befinden sich auf dem Smartphone
und auch die Notizen werden unter anderem auf dem Smartphone gespeichert. Es wird
zum Tagebuch, zum Protokoll fiir Gesundheit, Erndhrung, Sport und vieles mehr.

Sensorik

In diesem Abschnitt wird darauf eingegangen, was im Augenblick gidngige Sensoren
sind, sowie welche Sensoren gerade entwickelt werden um ein Gefiihl dafiir zu vermit-
teln welchen Stand die Technik hat.

Neben der immer mehr verbreiteten Smartphone-Nutzung wird auch die Nutzung
tragbarer Sensorik immer anerkannter. Durch das hohe Interesse der Self Tracker sehen
die Firmen auch einen Anreiz daran, immer bessere Technik zu entwickeln. Dies kommt
auch einigen chronisch Kranken zugute, da nun durch die héhere Nachfrage mehr Geld
im Markt steckt und die auch von chronisch Kranken benétigte Sensorik immer besser
und komfortabler wird (Wiedemann, 2016, S.78). Die Sensorik wird dabei nicht nur
kleiner und somit tragbarer, sondern auch robuster, preiswerter und genauer. Tragbare
Sensorik ist im Endverbrauchermarkt angekommen.

Eine sehr bekannte und weit verbreitete Sensorik ist das Fitnessarmband beziehungs-
weise die Smart Watch. Dabei gibt es Ausprdgungen von sehr auf Sport bezoge-
nen Geréten, zum Beispiel von Fitbit und Garmin iiber Jawbone, bis zu den Smart
Watches, die hauptséichlich das Telefon erweitern und Schritte sowie Bewegungen
itberwachen und dariiber auch z.B den Schlaf. Bekannte Hersteller sind dort unter
anderem Apple, Fossil und Fitbit, dabei ist darauf zu achten, dass die Grenzen zwi-
schen Fitness Armband und Smart Watch zunehmend verschwimmen. Die Fitness
Armbénder bekommen eine immer bessere Smartphone Integration, sodass das Fitbit
Blaze bereits Musik auf dem Smartphone steuern und Nachrichten empfangen kann.
Dagegen haben neue Smart Watches bereits GPS, Barometer, Pulssensoren und im-
mer mehr Fitness Features. Neben den Armbéndern um Puls zu messen gibt es auch
Brustgurte, die direkt am Brustkorb anliegend genauere Informationen iiber das Herz

liefern kénnen 6.

Der Neugierde sind nur wenig Grenzen gegeben, es gibt ebenfalls Analysewaagen fiir
Korpergewicht, Knochen-, Muskel- und Wasseranteil. In den einfachen Ausfithrungen
kann man sich einfach daraufstellen, komplexere Geréte leiten den Messstrom, mit

Shttps://buy.garmin.com/de-DE/DE/p/15490
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Handgriffen, auch durch den Oberkorper. Die Ergebnisse lassen sich auf dem Smart-
phone anschauen. Zum Messen der Schlafgewohnheiten und Qualitdt kénnen neben
diversen Armbéandern auch Sensoren genutzt werden, die neben das Bett gestellt wer-
den 7 oder als Matte auf der Matratze liegen 8. Dabei wird gemessen, wann man
einschlaft, wann aufwacht, wie oft aufgewacht wird und wann man sich wie lange in
welcher Schlafphase befindet. Neben der direkten Schlafqualitét gibt es auch Sensoren,
die die Qualitat der Luft im Schlafzimmer messen sollen. Sauerstoff, CO2 Gehalt, Luft-
feuchtigkeit und Temperatur werden gemessen um Faktoren fiir guten oder schlechten
Schlaf besser erkennen zu kénnen.

Nach dem Aufstehen kann das Erfassen gleich weitergehen. Einige Toilettenhersteller
planen Analysetoiletten, die den Urin des Benutzers auffangen und ihn analysieren.
Dies beschreibt zum Beispiel die Firma Duravit, die einen Prototyp vorgestellt hat,
der die Ergebnisse auch direkt an eine App weiterleiten soll ?.

Des Weiteren gibt es unter anderem Blutdruckmessgerite. Diese gibt es sowohl fiir
das Handgelenk wie auch fiir den Oberarm zum manuellen Messen. Die Daten wer-
den dann per Bluetooth an das Smartphone iibermittelt. Auch Blutzuckermessgerite
sind mittlerweile digital und an das Smartphone angeschlossen. Die Blutzuckermess-
geréte sind entweder so erhéltlich, dass sie nach dem Piksen in den Finger die Daten
an ein Smartphone iibertragen ° oder so, dass sie direkt an das Smartphone ange-
steckt werden konnen und die Daten direkt iibertragen werden !'. Neben dem relativ
herkémmlichen Weg gibt es mittlerweile Messgerite, die im Oberarm direkt in die
Haut gesteckt werden und dort verbleiben. Spezielle Scanner konnen dann, an den
Sensor gehalten, die Daten auslesen 2.

Ein weiteres Gebiet, in dem immer mehr Sensoren zu finden sind, ist intelligente Klei-
dung. Dort finden sich unter anderem Fitness Shirts, die vitale Parameter erfassen
wie Puls und Stress um daraus einen Fitnesslevel zu errechnen und den Trainingsfort-
schritt dadurch unterstiitzen sollen !3. Neben Fitnessshirts gibt es auch Socken die
helfen sollen, das Joggen zu optimieren, diese Socken erfassen wie der Laufer auftritt
und den Fuf} abrollt. Damit kann ein optimaler Laufstil besser trainiert werden. Ne-
ben dem Fitnessgedanken werden die intelligenten Kleidungsstiicke auch fiir andere
Zwecke gebaut. So gibt es eine Socke, die den Fufl und seine Druckpunkte vermisst,

"https://sleeptrackers.io/sense/
8https://health.nokia.com/de/de/sleep
Yhttps://www.presseportal.de/pm/106317/3585190
10https://Www.medisana.de/Gesundheitskontrolle/Blutzuckermessgeraete/
MediTouch-2-connect-dual-Blutzuckermessgeraet-inkl-Starterset.html
Unttp://mydario.de
2https://www.freestylelibre.de/libre/
Bhttps://www.ambiotex.com/,https://www.iis.fraunhofer.de/de/magazin/2017/
fitnessshirt.html,https://www.mindtecstore.com/Sensoria-Fitness-T-Shirt
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um zum Beispiel orthopéadischen Schuhmachern bei der Herstellung optimaler Schuhe
zu helfen

Dies waren nur einige Beispiele fiir die Bandbreite an Sensoren, die es mittlerweile auf
dem Markt oder noch in Entwicklung gibt.

Apps

Neben den Sensoren, die zumeist ohnehin auch Apps haben, gibt es einen sehr grofien
Markt an Apps zum Erfassen von Daten. Auf der Seite der Quantified Self Bewegung
Self (2018) werden allein iiber fiinfhundert der géngigeren Apps aufgelistet und be-
schrieben. Dies sind aber bei weitem nicht alle und es werden immer mehr. In ihrem
Artikel beschreiben Felizi und Varon (2018) bei einer Suche im englischsprachigen App
Store von Google allein etwas iiber zweihundert Apps nur fiir Frauengesundheit und
Menstruationserfassung gefunden zu haben. Daraus wird schnell ersichtlich, dass es
insgesamt viele hundert Apps geben muss, mit denen Korperdaten aller Art erfasst
werden kénnen.

Apps gibt es zum Beispiel, um epileptische Anfille zu erfassen und mogliche Ausloser
zu finden. Das Gleiche gibt es auch fiir Migréne und allergische Anfille. Es gibt Dia-
betes Apps und Traumtagebiicher, Stimmungserfassungs-Apps und wie oben schon
erwahnt eine grofle Bandbreite an Apps fiir Frauengesundheit. Es gibt Apps fiir
die Erndhrung, um Kalorien zu zéhlen und Rezepte zu suchen. Diese kénnen mit
Bewegungs-Apps zusammenarbeiten und so die verbrauchten zu sich genommenen
Kalorien verrechnen. Es ist ein sehr grofler Markt, der von vielen verschiedenen An-
bietern bestiickt wird.

Ebenfalls ein grofles Angebot findet sich unter den Sport Apps, dort gibt es fiir Laufen,
Radfahren oder Fitness Training spezialisierte aber auch generelle um einfach erfassen
zu konnen, dass Sport getrieben wurde. Diese Apps sollen Anleiten, Erfassen und
Tipps geben. Durch den Vergleich mit sich selbst und anderen soll eine Motivationshilfe
gegeben werden.

Auch fiir geistige Pflege gibt es Apps, entweder mit Entspannungsiibungen oder Medi-
tation. Jeder Bereich des Lebens kann erfasst, bewertet und archiviert werden. Debo-
rah Lupton geht in ihrem Buch Lupton (2016) stark darauf ein und referenziert auch
auf weitere ihrer Arbeiten. in denen sie sich ausgiebig mit den Apps beschéftigt.

Unttp://www.alpha-fit.de/produkte/smart-sock.html
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2.1.4 Probleme der Sebstvermessung

In der in Abschnitt 2.1.2 beschriebenen Literatur wurde sich damit auseinanderge-
setzt, wie Selbstvermessung funktioniert und was daran Probleme bereitet oder dazu
fithrt, dass es nicht funktioniert. In den verschiedenen Arbeiten wurden Probleme der
Selbstvermessung aufgefiihrt, die im Rahmen dieser Arbeit verwendet und aufgegriffen
werden.

In den Arbeiten von Choe u.a. (2014); Li u.a. (2011); Bentley u.a. (2013) wird be-
schrieben, dass ein Problem der Datenerfassung ist, dass Daten dezentralisiert er-
fasst und gespeichert werden. Der Nutzer hat weder einen guten Uberblick noch eine
Moglichkeit, die Daten untereinander zu vergleichen, wenn sie in unterschiedlichen
Apps auf unterschiedliche Art angezeigt werden. Dariiber hinaus ist es oft ohnehin
schwer, die Daten zu analysieren, der Nutzer brduchte erweitertes Wissen, sowohl
tiber die Daten und ihre Struktur sowie iiber das Feld Choe u.a. (2014); West u. a.
(2016). Daten miissten fiir den Nutzer leichter in Plattformen zusammengefasst und
aus verschiedenen Quellen zusammengefiihrt werden kénnen MacLeod u. a. (2013); Li
u.a. (2010). Daraus folgt auch, was in den Arbeiten von Whooley u. a. (2014); Choe
u.a. (2014); West u. a. (2016) angesprochen wird, dass eine geeignete Anzeige der Da-~
ten von enormer Wichtigkeit ist. Der Nutzer kann meist nur so viel aus den Daten
ziehen, wie das Geridt oder die Applikation ihm erlaubt. Sind Daten schlecht oder
missverstandlich angezeigt, kann der Nutzer nur schwerlich einen Mehrwert oder eine
Erkenntnis daraus ziehen. Haufig sind Daten fiir den Nutzer auch nicht ganzheitlich
erfahrbar, sie werden akkumuliert oder unvollstéindig angezeigt und sind oft nicht in
ihrer Génze einsehbar Li u. a. (2011). Dariiber hinaus miissen die Anzeigen gut durch-
dacht sein, was wird dem Nutzer wie angezeigt und wann? Eine Arbeit beschéaftigt sich
damit, dass es keineswegs optimal ist, dem Nutzer jede negative Information sofort zu
geben. Im speziellen geht es darum ob einem gestressten Nutzer angezeigt werden soll-
te, dass er gestresst ist, dies kann zu einem negativen Trend werden Kersten-van Dijk
u.a. (2017). Es ergab sich auch, dass selbst bei guten Anzeigen Nutzer dazu neigen
konnen nur zu sehen was sie sehen wollen Kersten-van Dijk u. a. (2017).

Neben den Problemen der Anzeige und dem Erfahren von Daten bereitet das Erfassen
allein oft schon viele Probleme. Zum einen sind Nutzer im Allgemeinen schnell vergess-
lich, vor allem wenn sie keine hohe intrinsische Motivation haben. Das heifit Nutzer
miissen immer wieder erinnert werden die Daten zu erfassen Bentley u. a. (2013). Eben-
so miissen Daten moglichst zeitnah erfasst werden. Umso spéter Daten erfasst werden,
umso mehr divergieren sie mit der Realitét MacLeod u. a. (2013); Liidemann (2016a).
In einer vorangegangenen Arbeit Liidemann (2016a) wurde anhand eines Selbsttes-
tes und verschiedener Literatur gezeigt, dass es nicht vorteilhaft ist, Daten manuell
zu erheben Whooley u.a. (2014); Li u.a. (2010); Lupton (2014); Kersten-van Dijk
u.a. (2017); MacLeod u.a. (2013). Dies kann dazu fithren, dass Daten nicht oder un-
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genau erhoben werden. Die Ungenauigkeit kann daher rithren, dass Daten erst viel
spater erfasst als erzeugt werden. Bei der Erfassung der Erndhrung kann es sein, dass
durch Zeitdruck keine Moglichkeit besteht direkt aufzuschreiben was verzehrt wur-
de, am Abend ist die Erinnerung schon nicht mehr so genau und am Tag danach
sehr schwammig. Ebenfalls kann es sein, dass geschummelt wird, Kleinigkeiten wer-
den nicht erfasst, weil der Aufwand des Erhebens zu grof} ist oder sich fiir das Essen
geschamt wird, da man eigentlich gesiinder essen wollte. Ebenso kann das manuelle
Erfassen zu anderen Nebeneffekten fithren, bei der Erfassung der getrunkenen Was-
sermenge ist zum Beispiel aufgefallen dass sich das Trinkverhalten &ndert um weniger
Schreibaufwand zu haben. Anstatt viele kleine Mengen iiber den Tag verteilt wurde
einige Male eine groflere Menge getrunken. Dies sind im Grofien und Ganzen alles un-
erwiinschte Nebenwirkungen vom manuellen Erfassen, die teilweise durch geschicktes
Design verbessert werden konnen.

Das Erfassen muss dariiber hinaus einfach sein und moglichst schnell gehen, damit der
Nutzer es nicht vor sich herschiebt Choe u.a. (2014). Neben den Erinnerungen sollte
der Nutzer motiviert werden, das Erfassen nicht zu vernachléssigen, da besonders
nach einer gewissen Zeit, nach dem der Novelty Effekt Koch u.a. (2018) aufhort, der
Nutzer das Interesse an dem Erheben verlieren kann Choe u.a. (2014). Ein zu grofier
Ansporn oder Wettbewerb kann allerdings dazu fiithren, das Nutzer schummeln um
bessere Ergebnisse zu erzielen Rooksby u.a. (2014). Zusammenfassend kommen viele
Arbeiten zu dem Schluss, dass bei der Datenerfassung so viel wie moglich vereinfacht
und automatisiert werden muss, um dem Nutzer die Arbeit abzunehmen, da manuelles
Erfassen zu grofien Problemen und Ausfillen fithren kann Whooley u. a. (2014); Li u. a.
(2010); Lupton (2014); Kersten-van Dijk u.a. (2017); MacLeod u. a. (2013). Was also
nicht automatisiert werden kann muss optimal und einfach gestaltet werden, einfache
iibersichtliche und klein gehaltene Eingabemasken, die am besten dem Nutzer Spafl
machen und ihn erinnern, sie auszufiillen. Dariiber hinaus sollte dem Nutzer ein Opt
Out geboten werden, um den Druck auf ihn gering zu halten, besonders mit negativen
Reizen sollte sorgsam umgegangen werden und je nach Art der Daten der Nutzer
entsprechend geschiitzt werden.

Einige Arbeiten beméngelten auch, dass viele Apps und Geréite dem Nutzer nicht
ausreichend erlauben Kontexte zu erfassen, Notizen oder Anmerkungen zu machen und
so ihre eigenen Daten anzureichern. Dadurch nutzen sie oft zusétzliche Applikationen,
was die Daten noch weiter aufteilt oder sie verlieren das Interesse Li u. a. (2011); Kamal
u.a. (2010); Mentis u.a. (2017). Ein weiterer wichtiger Punkt ist, dass dem Nutzer
Feedback gegeben werden muss und dies moglichst zeitnah, sei es um ihn fiir das
Erfassen zu belohnen und so die Motivation zu steigern, oder auch um ihm direkte
Informationen zu seinen Daten zu geben. Das Erfassen sollte nicht nur als Prozess
gedacht sein, in dem der Nutzer Daten erhebt, sondern gleichsam Feedback dazu erhélt
Kersten-van Dijk u.a. (2017). Dazu kann auch gehoren, was in den Arbeiten von Li
u.a. (2011); Kersten-van Dijk u.a. (2017) angesprochen wird, es wire fiir den Nutzer
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sinnvoll, ihm Losungsvorschlage und Tipps auf Grundlage seiner Daten anzubieten,
sodass die Technik mehr auf den Nutzer reagiert und eine Kommunikation entstehen
kann, die nicht nur in eine Richtung geht.

In den Arbeiten von West u.a. (2016); Rooksby u.a. (2014) wird angesprochen, dass
bei der Auswertung oft dadurch Probleme entstehen, dass die Datenqualitit nicht so
gut ist wie es wiinschenswert wére, besonders manuelles Erfassen ist oft ungenau aber
auch Sensoren sind noch nicht so stabil und einfach zu benutzen wie es sinnvoll wére.
So muss jeweils damit gerechnet werden, dass Messwerte mehr Richtwerte sind, deren
Tendenzen spannend sind. Dabei muss auch mit Mess- oder Bedienfehlern gerechnet
werden. Ebenso sind die Daten nicht immer akkurat. Neben der Datenqualitét ist
es auch oft so, dass ernsthafte Langzeiterfassung kaum unterstiitzt wird. Besonders
manuelles Erfassen ist in den meisten Fiéllen zu aufwindig. Beim Erfassen mit Sensoren
zielt die Auswertung oft nicht darauf, Daten von mehreren Jahren dem Nutzer néher
zu bringen und daraus Wissen zu generieren Li u.a. (2011). Dazu kommt, dass viele
Studien nicht auf Langzeit angelegt sind, sie laufen zumeist nur ein paar Wochen,
manchmal einige Monate, aber von Langzeit kann dabei nicht gesprochen werden. Ein
Teil des Problems liegt darin, dass es schwer ist, die Probanden iiber léngere Zeit zu
motivieren Harrison u.a. (2014).

Dariiber hinaus gibt es auch technische Probleme. Es wird klar, dass besonders im
Rahmen der Sicherheit und des Datenschutzes extreme Defizite vorhanden sind. Die
Apps und Geriite sind fiir einen schnellen Start auf den Markt konzipiert, die wenigs-
ten achten dabei auf das notwendige Mafl an Sicherheit im Umgang mit den Daten,
sei es unverschliisselte Ubertragung von Gerit zu Smartphone Response (2014) oder
in der Speicherung beim Hersteller. Immer wieder kommt es zu Angriffen, denn die
Daten sind von enormem Wert. Ein relativ junger Vorfall ist der Angriff auf die My-
FitnessPal Datenbank im Februar 2018, bei dem von ca. 150 Millionen Nutzerkonten
unter anderem die E-Mail Adressen und Passworter gestohlen wurden Fipps (2018).
Andern die Nutzer das Passwort nicht, so kénnen dariiber auch die empfindlichen
Dateninhalte eingesehen werden. Aber nicht nur die Hersteller von Fitness Apps und
Geriten sind Ziel diverser Attacken, auch Krankenkassen trifft es Spiegel (2014).

Neben dieser Angreifbarkeit der Daten kommt der Umstand dazu, dass die Firmen,
die hinter Geraten und Apps stecken, zum Teil vollig offen in ihre AGBs schreiben,
dass sie die Daten zu ihren eigenen Zwecken nutzen bzw. sogar verkaufen. Ein Beispiel
dazu sind Apps um Frauen zu ermoglichen, ihre Menstruation besser zu erfassen.
Dabei tragt die Benutzerin diverse teilweise extrem personliche Daten in die App ein,
die daraus Verlaufe, Symptome, Tipps und Statistiken generiert. Die Bandbreite an
Applikationen ist enorm, so auch die Ausrichtung der Ziele, die mit der App verfolgt
werden konnen. Dabei entsteht ein Abbild des Hormonspiegels der Benutzerin. Einige
Apps geben dann Ratschléige, beispielsweise wird angegeben, man sei nun in einer
Phase, in der man sich besonders attraktiv fiihle, in Kaufstimmung gerate oder zu
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gesteigertem Hungergefiihl neige. Andere Apps verbinden das laut Felizi und Varon
(2018) direkt mit passender Werbung und nehmen sich auch das Recht heraus, die
Daten weiterzugeben und nach dem Loschen des Accounts die Daten zu speichern.
Fiir Werbefirmen sind dies natiirlich wertvolle Informationen.

2.1.5 Moralischer Diskurs

Quantified Self ist ein sehr zwiespéltig betrachtetes Feld. Zum einen ist es ein wachsen-
der Markt mit immer neuen Moglichkeiten, zum anderen begegnen viele Menschen der
Selbstvermessung mit Argwohn und Zuriickhaltung. Schliellich erhebt man empfindli-
che Daten iiber sich selbst, die im schlimmsten Fall gegen die eigene Person verwendet
werden konnen. Korper und Gesundheitsdaten gehdéren zu den sensibelsten Daten.
Beim Verlust einer Kredit- oder EC-Karte kann man die Karte sperren oder wenn
notig das Konto auflésen und woanders ein neues erstellen. Werden Gesundheitsda-
ten gestohlen und verdffentlicht geht das nicht, man kann weder den Koérper noch
das Leben tauschen. Sobald eine Krankenkasse oder ein Arbeitgeber von einer chroni-
schen Krankheit erfihrt, konnen einem daraus Nachteile erwachsen. Banken konnten
einen Kredit verweigern, wenn zum Beispiel herausgekommen ist, dass man an einer
todlichen Krankheit leidet. Vielleicht kommt der Betroffene gar nicht dazu, das Geld
zuriickzuzahlen oder wird durch die Krankheit vielleicht arbeitsunfihig, vielleicht hat
er hohe medizinische Kosten zu stemmen und wird daraufthin als nicht kreditwiirdig
eingestuft. Ebenso kénnen Menschen mit zerstorerischen Absichten gegebenenfalls die
Krankheiten wichtiger Personlichkeiten ausnutzen um Schaden anzurichten. Seien es
starke Allergien, wichtige bendtigte Medikamente oder einfach fiir den Ruf abtrégliche
Krankheiten, sollten sie offentlich bekannt werden. Dazu kommt, dass besonders in
den Anfangen von Quantified Self schnell Sensoren auf den Markt gebracht wurden,
deren Fokus nicht auf Sicherheit sondern auf Funktionalitét beruht. Es war am Anfang
nicht schwer, die Daten von Sensoren abzugreifen, wenn sie diese an die Smartphones
tibermittelt haben Institute (2018).

Dazu kommt, dass es nicht ganz gekldrt scheint wem die erfassten Daten von Appli-
kationen und Wearables gehéren. Wie beim Beispiel der Menstruations-App, aus dem
vorherigen Abschnitt ist es nicht gegeben, dass die erhobenen Daten gel6scht werden
nachdem man den Account l6schte. Ein Beispiel fiir den Umgang der Firmen mit den
personlichen Daten ist auch Facebook. Die Firma verdient Unsummen an den Daten
der Nutzer, ohne davon Gelder an den Nutzer selber weiterzugeben. Alles in allem ist
es extrem schwer transparente Datenpolitik zu finden und als Nutzer souverdn ent-
scheiden zu koénnen, wer welche Daten speichert, weitergibt und verarbeitet. Ebenso
ist es schwierig, die Daten nachhaltig 16schen zu lassen.

Héaufig wird dies selbst in den K&pfen der Benutzer nicht unbedingt als Problem an-
gesehen. Sie hétten nichts zu verbergen, es interessiere doch eh niemanden wie viele
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Schritte sie am Tag machten und wann. Dabei gehen sie davon aus, dass das allein
die Daten schon schiitzt Lupton (2014). Dabei liegen sie falsch, wie allein schon das
Menstruations-App-Beispiel gravierend zeigt. Aber auch Angriffe auf Gesundheitsda-
tenbanken wie in den USA werden immer haufiger Spiegel (2014). Denn Daten sind ge-
fragt und sind fiir unterschiedliche Abnehmer interessant. Dazu gehéren neben Firmen,
die ihre Produkte bewerben wollen auch Wissenschaftler, Krankenkassen, Versicherun-
gen oder auch der Staat. Es wird etwas spéter noch einmal darauf eingegangen.

Dariiber hinaus sind Daten ein sehr abstraktes Konstrukt. Man sieht sie nicht direkt,
man kann sie nicht anfassen und wenn sie gestohlen wurden merkt man es zumeist
nicht mal. Bis vielleicht gehduft Werbung kommt, Werbeanrufe, eine Versicherung
Leistungen versagt, die Einreise in ein Land verwehrt bleibt oder dhnliches. Es gibt
immer mehr Informationen, die {iber uns im Netz stehen und besonders Gesundheits-
daten sind extrem heikel. Eine E-Mail-Adresse oder ein Bankkonto kann man sperren
und wechseln. Eine Krankenakte, einen Korper und ein Leben nicht. Vielleicht mochte
man nicht, dass der zukiinftige Arbeitgeber von der eigenen Krankengeschichte weif3,
besonders in Amerika, wo die Arbeitnehmer vom Arbeitgeber versichert werden, ist
dies eine sehr unangenehme Vorstellung. Aber auch in Deutschland kénnte ein Verweis
auf eine chronische Erkrankung die ggf. zu hiufigen Arztbesuchen, Behandlungen oder
Operationen und somit zu gehaduften Fehltagen fiithrt, sehr unangenehm sein und den
gewiinschten Arbeitsplatz verwehren. Genauso wie der Verweis auf ein frithes Stadium
einer Schwangerschaft der eigenen Person oder des Partners. SchliefSlich geht auch der
Vater immer héufiger in Elternzeit.

Dieses Wissen und auch der Umgang mit der Ressource Daten miissen die meisten
Nutzer erst lernen. Es muss ein Umgang ermoglicht werden, der ein Studium der
Informatik nicht erforderlich macht, um technische Gerite, die mit dem Internet ver-
bunden sind, zu benutzen. Es muss ein Verstdndnis dafiir entwickelt werden, dass
Daten wertvoll sind, auch wenn sie noch so banal wirken, dass die Daten einer Person
dieser Person gehoren und nicht irgendwelchen Firmen. Bis dahin sollte der Benutzer
durch Gesetze und im besten Fall von den Firmen, die solche Werkzeuge zur Verfiigung
stellen, selbst geschiitzt werden.

In der Arbeit von Wiedemann (2016) wird anhand der Arbeiten von Deborah Lupton
und Melanie Swan ein recht bedrohliches Bild von Quantified Self gemalt. Selbstver-
messung als Mittel zur Selbstkontrolle, Gesundheit als zu erlangendes Gut, das man
aufrechtzuerhalten habe und sich auf dem Gesundheitsmarkt als brauchbares Gut zu
bewahren hat. In einer Arbeit von Rooksby u.a. (2014) zeigt sich aber, dass Selbst-
vermessung nichts Dauerhaftes sein muss. Haufig nutzen die Befragten in jener Arbeit
eine Art der Selbsterfassung nur solange, bis sie die Antwort auf ihre gestellte Frage
gefunden hatten oder aber die Lust verloren. Entweder wurden dann andere Sensoren
mit einer anderen Fragestellung genutzt oder aber das Erfassen ganz beendet. Selbst-
vermessung ist ein Werkzeug, das die Menschen nutzen wie es ihnen dienlich ist. Dabei
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werden verschiedenste Tools verwendet, um den eigenen Bediirfnissen gerecht zu wer-
den, verschiedenste Apps oder Sensoren werden zusammen genutzt und wenn diese
nicht bieten was der Nutzer benétigt, wird auf trivialere Werkzeuge zuriickgegriffen,
Notiz-Apps, Tabellen oder auch Zettel und Stift Kamal u.a. (2010).

Wichtig ist die Unterscheidung, ob Self Tracking ein Werkzeug ist um dem Leben
dienlich zu sein oder ob es im Vordergrund steht und das Leben dahingehend ange-
passt wird. Quantified Self sollte niemals ein Dogma sein nach dem man lebt, es sollte
als Werkzeug fiir Fragestellung und Neugierde dienen und im Leben mitlaufen und
es dabei moglichst wenig beeinflussen, aufler in den selbstgewdhlten Momenten des
Nachfragens. Aus dem kritischen Blick Wiedemanns ergibt sich, dass Technik sanft
unterstiitzen und verfiigbar sein, sich aber nicht aufdrdngen und nicht im Mittelpunkt
stehen sollte. In der Arbeit von Kersten-van Dijk u.a. (2017) wird herausgearbei-
tet, dass es fiir den Menschen nicht immer von Vorteil ist, in gestressten Situationen
auch vorgehalten zu bekommen, dass er gestresst ist. Oder dass seine Korperdaten
aufgrund der stressigen Phase schlecht sind. Jedoch ist es auch so, dass die Technik
helfen kann. In einer immer hektischeren Welt erlaubt die Technik sich mit sich selbst
zu beschéftigen, man ist nicht als unproduktiv verpént wenn man sich hinsetzt und
iiberlegt wie man das aktuelle Empfinden, den Schlaf, die Laune oder den Schmerz auf
einer Skala einordnet. Man kann dem Effizienzdruck durch die eigenen Mittel einen
Augenblick entfliehen und sich durch die technisch validierte Notwendigkeit erlauben,
auch mal nichts zu tun um sich zu entspannen.

Dazu kommt, dass Arzte oft schlicht iiberfordert sind und zu wenig Zeit haben oder sie
sich nehmen. Besonders in Grofistddten kennen sie die Patienten nicht mehr persénlich.
Ein Gefiihl dafiir zu haben was fiir einen persénlich 'normal’ ist, kann dabei helfen
den Arzt zu unterstiitzen und sich selbst vor Fehlentscheidungen des Arztes abzusi-
chern. Vielleicht schaut man selbst auf die Blutwerte und geht ggf. zu einem anderen
Hausarzt, um im Zweifel eine Zweitmeinung zu haben. Dies steht aber dem Problem
gegeniiber, den Arzt iibervorteilen zu wollen, da man es aufgrund der Daten "bes-
ser weiy’ oder Probleme aufgrund der Daten sieht, wo keine sind. Zum Beispiel kann
es so sein, dass das eigene Befinden gut ist, das Blutdruckmessgerit aber einen zu
niedrigen Blutdruck anzeigt. Als Reaktion darauf geht man zum Arzt, obwohl oh-
ne die Technik alles in Ordnung wére. Auch Messfehler des Pulssensors konnen zu
Angsten fithren, zum Beispiel davor eine Herzerkrankung zu haben. Wichtig ist in
jedem Fall ein souverdaner Umgang mit der Technik, den Daten und dem Korper bzw.
Korpergefiihl. Sensoren sind nicht perfekt, messen nicht hoch akkurat und koénnen
falsch benutzt werden, das erfordert, dass dies dem Nutzer auch bewusst ist. Hinzu
kommt die Befiirchtung, die Verwendung von Technik kénnte zu einem schlechteren
Korperempfinden fiithren, dass die Menschen mehr auf die Technik und ihre vermeint-
lich rationalen Zahlen horen als auf das eigene Gefiihl. Dies fiihrt {iber kurz oder lang
zu einer regelrechten Abhéngigkeit von der Technik. Tatséchlich kann das, was der
Nutzer sieht, sein Gefiihl beeinflussen, so schreiben es Rogerson u.a. (2016) in ihrer
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Arbeit. Fiihlt sich der Nutzer gut, sieht jedoch, dass seine Daten etwas anderes sagen,
passt sich das Gefiihl an. Ebenso kann sich das Gefiihl verbessern, allein dadurch dass
die Daten exzellent sind. Ob dies ein kurzfristiger Trend ist, der nach einiger Zeit ab-
ebbt, wenn die Daten nicht mehr als so stark priasent wahrgenommen werden, ist in
der Arbeit nicht geklért.

Jedoch ist Quantified Self und die Vermessung des Korpers auch dazu geeignet,
ein eigenes Gefiihl zu entwickeln oder zu verbessern. Es gibt Erkrankungen, deren
gefihrliche Zusténde nicht erfithlt werden konnen, wie zum Beispiel Diabetes. Hier
kann die Technik als Vermittler zwischen Gefiithl und Realitét treten. Andererseits
haben Menschen ein sehr unterschiedlich stark ausgepréigtes Korpergefiihl. Zum einen
gibt es Menschen, mit einem sehr guten Korpergefiihl, die kaum bis keine technische
Unterstiitzung bediirfen um zu wissen, wie es ihrem Korper geht. Dagegen gibt es aber
auch Menschen, die schon Probleme damit haben, ausreichend Fliissigkeit {iber den
Tag aufzunehmen. Besonders fiir diese kann die Technik eine Chance sein sich ihrem
Korpergefiihl wieder anzunéhern.

Quantified Self hat oft auch eine soziale Komponente, die meisten Sensoren und Apps
bieten an, die Daten in einem gewissen Kreis zu teilen. Dies soll motivieren und anspor-
nen. Man kann eigene Freunde zu Wettbewerben herausfordern und stolz auf sozialen
Plattformen neueste Ergebnisse posten. Dies kann durchaus positiv sein, den Einzel-
nen motivieren und ihm das Gefiihl geben, Teil einer grofien Gemeinschaft zu sein.
Es kann aber auch anders herum zu groffem Druck und Stress fithren. Wenn die Ziele
nicht erreicht werden, wenn an Wettbewerben nicht teilgenommen wird oder derglei-
chen. Dann muss der Nutzer mit sozialen Sanktionen rechnen, mit Ausschluss oder
Missgunst.

In der Arbeit von Wiedemann (2016) wird eine sehr dystopische Zukunft gemalt, in
der Gesundheit zur Selbstversténdlichkeit wird, dass man sich nicht mehr gliicklich
schitzen kann gesund zu sein, sondern vor der Gesellschaft dazu verpflichtet ist, ei-
nen Zustand der Fitness und Gesundheit aufrechtzuerhalten. Ein Gesundheitszwang,
der nicht mehr viel mit personlicher Freiheit zu tun hat. In der Arbeit von Whitson
(2013) sowie im Buch von Deborah Lupton 'The Quantified Self” Lupton (2016) wird
darauf hingewiesen, dass in immer mehr Bereichen des Lebens Tracking verwendet
wird. Zum Beispiel auf der Arbeit, um als Gruppenmotivation zu dienen. Dies kann
aber schnell dazu fithren, dass man sozial ausgeschlossen wird oder gar schlechtere
Arbeitsleistungen erbringt. Ein Beispiel dafiir ist, dass einige Firmen Wettbewerbe
anbieten, in denen Gruppen aus Mitarbeitern iiber die Zeit Schritte sammeln, Jog-
gen oder Radfahren tracken. Diese Daten werden dann mit dem Arbeitgeber geteilt
und entsprechend belohnt. Will man dem Arbeitgeber keine Informationen iiber die
sportlichen Aktivitdten geben, die man durchfiihrt, sieht man sich im Nachteil.

Wer nicht trackt, an Wettbewerben teilnimmt und sich dem allgemeinen Gesundheits-
trend unterwirft steht schnell am Rande der sozialen Gesellschaft. Dariiber hinaus
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konnte es aber auch ganz weltlich zum Zwang werden, wenn der Staat, wie es in China
geschieht, Druck ausiibt und grofiflichig Daten auswertet, um sich einen nach seinem
Ermessen guten Biirger zu schaffen. Der Staat hat dort den Biirger zum glédsernen
Menschen gemacht der danach bewertet wird, wie nah er dem staatlichen Bild eines
perfekten Biirgers kommt. Es werden unter anderem Kaufverhalten, politische Ein-
stellung und deren AuBerungen im Netz sowie der Bankverkehr bewertet. Umso mehr
Punkte ein Biirger hat, umso wahrscheinlicher ist es, dass er an einen Kredit oder
ein Visum kommt. Die Datenbasis, auf der die Bewertung getroffen wird, soll weiter
ausgebaut werden Plass-Flessenkdmpfer (2015); Hanfeld (2015). Da sind Koérper- und
Fitnessdaten nur ein weiterer Schritt.

Krankenkassen und Firmen zeigen ebenfalls vor allem monetéres Interesse an Gesund-
heitsdaten. Sie lassen sich gut verkaufen, da Forschungsinstitute, Werbefirmen und
dghnliche Einrichtungen grofles Interesse daran haben. Zuden kénnen sie aber auch zur
Individualisierung von Krankenkassentarifen beitragen oder zur Risikoanalyse iiber die
jeweiligen Personen. Getarnt als ein Motivtionsgrund fiir die Versicherten sich mehr
zu bewegen kann eine Krankenkasse so Gesundheitsdaten iiber ihre Nutzer sammeln.
Fiir andere Versicherungen kénnen diese Daten aber genauso interessant sein. Lohnt
es sich fiir eine Versicherung diesen Kunden zu versichern? Kann man demjenigen
einen Job oder einen Kredit geben? Aber auch die Forschung ist interessiert, um Me-
dizin und Medikamente zu verbessern. So kénnen allgemeine Produkte zum Beispiel
im sportlichen Rahmen damit optimiert und gezielter an den Markt gebracht werden.
Es ist schwer abzuwégen, welche Folgen es haben kann, wenn Gesundheitsdaten fiir
alle frei zugénglich wiren.

In ihrer Arbeit Lupton (2018) geht Lupton darauf ein, dass einer der nichsten Schritte
das Erfassen der Daten direkt im Korper sein konnte, dies wiirde das Erheben stark
automatisieren und dadurch fiir den Nutzer einfacher gestalten. Gleichzeitig macht es
das aber auch invasiver und fiir den Nutzer viel schwerer auszusteigen, sowie Daten
nur kurzfristig zu erfassen und seinen eigenen Zielen damit zu folgen. Sie beschreibt
den Mensch als Cyborg, ein Schritt, der deutlich néher ist als man zuerst annehmen
mag. Erste Schritte in diese Richtung sind bereits getan, angefangen mit steuerbaren
Herzschrittmachern, Insulinpumpen, Prothesen und Blutzuckermessgeriten, die im
Arm stecken, sowie intelligente Tattoos, die die Farben je nach Blutwerten verindern
Focus. Dadurch scheint diese Vision bereits in nahe Zukunft geriickt zu sein.

Auf der anderen Seite liegt ein vermeintlich grofler Nutzen im Erfassen der Daten,
wenn sie richtig behandelt und eingesetzt werden. Das Individuum an sich kénnte
durch Antworten auf seine Fragen, verbesserte Unterstiitzung einer Zielerreichung und
verbesserte medizinische Versorgung profitieren. Ebenso konnte daraus ein besseres
Selbstversténdnis erwachsen, sowohl fiir Vorgénge und Verdnderungen im Kérper als
auch fiir Zusammenhénge. Nicht ohne Grund gibt es eine Vielzahl von Apps, die dafiir
gedacht sind, die Ursachen fiir Migréane, Kopfschmerzen, allergische Reaktionen oder
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epileptische Anfille zu erkennen und dadurch vermeiden zu konnen. Daraus ergibt
sich ein verbessertes Wissen, welches dem Individuum aber auch der Gemeinschaft
nutzen kann. Denn einmal erkannte Ausloser konnten der breiten Masse bekannt wer-
den und in Zukunft helfen, viel schneller die Ausloser solcher Leiden zu finden. Das
Verstéandnis des eigenen Korpers kann eng mit dem eigenen Wohlbefinden oder der
Gesundheit verkniipft sein. Aber auch die schiere Neugierde treibt die Menschen an
und kann so zu mehr Wissen und besserer Erkenntnis fithren oder einfach zu einem
gesteigerten Wohlbefinden des Einzelnen. Besonders die Langzeiterfassung kann dazu
fithren, dass Krankheiten entdeckt werden kénnen bevor sie entstehen. Dazu gehort
auch, dass frithe Anzeichen im Nachhinein aus dem Datenstrom identifiziert werden,
um sie so in Zukunft als frithe Anzeichen zu erkennen. Gerade wenn Langzeitdaten
auch mit den Daten vieler anderer Menschen verglichen werden, kénnen so Risikogrup-
pen gebildet, verbesserte Behandlungen entdeckt und Krankheitsverldufe untersucht
werden. Neben verbesserten Studien zu Sport, Erndhrung und Medizin kann der Ein-
zelne davon profitieren indem ihm viel starker individualisierte Informationen gegeben
werden kodnnen.

Neben dem Individuum koénnte auch die Gesellschaft an sich ihr Wissen iiber Krank-
heiten, Verldaufe sowie gute und schlechte Behandlungsmethoden erweitern. Ebenfalls
moglich wire das Erkennen noch unbekannter Muster, Krankheiten und Methoden.
Vielleicht kénnten Menschen mehr iiber sich und den Mensch an sich erfahren, wenn
sie mit den Daten richtig umgehen. Somit ist das Potential des Self Tracking noch
keineswegs vollig aufgedeckt. Klar ist, dass sorgsam mit den Daten und den Methoden
umzugehen ist, um Schéden zu vermeiden.

2.2 Der intelligente Spiegel

In diesem Abschnitt soll ndher darauf eingegangen werden, warum sich ein Spiegel als
Ort der Begegnung mit den eigenen Daten eignet, was es bereits fiir intelligente Spie-
gel gibt und wie sich in wissenschaftlichen Arbeiten damit auseinandergesetzt wurde.
Daraus werden Informationen und Anforderungen fiir diese Arbeit entwickelt.

Der Spiegel ist seit jeher ein Ort der Selbsterfahrung und Erkenntnis, ein Ort, an dem
man seiner dufleren Erscheinung, seinem Spiegelbild begegnet. Ein Ort, um zu validie-
ren, ob das Erscheinungsbild den eigenen oder fremden Normen entspricht und sich
gegebenenfalls auch diesen Normen anzunéhern, sich zu optimieren. Dariiber hinaus
taucht der Spiegel in vielen Geschichten als mehr oder weniger magisches Objekt auf,
als allwissender Ratgeber oder als Portal zu anderen Welten, es gibt viele Geschich-
ten in denen Spiegel eine besondere Rolle spielen. Somit scheint der Spiegel fiir die
Menschen schon immer ein ganz besonderes Objekt zu sein, es erscheint somit nahe-
liegend, dem Spiegel im Rahmen des Internet of Things und den sich immer weiter
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ausbreitenden Trends der Smart Object und dem Smart Home die Fahigkeit zu geben,
einen noch tieferen Einblick in den Menschen zu erméglichen. Ein Ort, in dem nicht
nur dem dufleren Bild, sondern auch dem virtuellen Spiegelbild aus Daten begegnet
werden kann. Ein Ort, an dem neben der duleren Widerspiegelung seines Selbst ein
Blick auf Vitalwerte geworfen werden kann. So wird der Spiegel zu einem Ort der
erweiterten Selbsterkenntnis.

Im Smart Home werden immer mehr Alltagsgegenstéinde technisiert und ’smart’
gemacht. Kiihlschranke, Kaffeemaschinen, Vorhénge, Licht, selbst Toiletten und
Tiirschlosser werden im Wohnen der néchsten Generation intelligent, vernetzt und mit
zusétzlichen Funktionen versehen. Somit ist es naheliegend, einen Spiegel zu vernetzen
und mit Technologie anzureichern, um die urspriingliche Funktion eines Spiegels zu
verbessern und zu erweitern. Dafiir finden sich viele Ansétze auf dem freien Markt wie
in wissenschaftlichen Arbeiten.

2.2.1 Wissenschaftliches Umfeld

Die meisten Ansétze reichern den Spiegel mit Funktionalitdten eines Smartphones an,
Kalenderinformationen, Nachrichten, Wetter, Uhrzeit und To-do-Listen. Darunter die
Arbeiten von Yu u. a. (2012); Hossain u. a. (2007); Njaka u. a. (2018); Gold u. a. (2016);
Yusri u. a. (2017); Athira u. a. (2016); Cvetkoska u.a. (2017); Johri u. a. (2018). Einige
dieser Arbeiten bringen zusétzlich Funktionalitéiten fiir die Bedienung von anderen
Smart-Home-Elementen dazu, wie die Steuerung von Licht, Musik oder den Vorhéingen
Athira u.a. (2016); Yusri u.a. (2017). Dariiber hinaus gibt es eine Arbeit, die dem
Nutzer ein System bieten méchte, aufgemuntert zu werden Yu u. a. (2012), dazu werden
unter anderem Pulsdaten verwendet. Mehr in Richtung Gesundheit und Kérperdaten
geht die Arbeit von Besserer u.a. (2016), in der ein Spiegel vorgestellt wird, der die
Morgenroutine des Nutzers verbessern soll und dieser somit gliicklicher und aktiver in
den Tag startet. Dies soll geschehen, indem er sich vor dem Spiegel ein wenig sportlich
betétigt. Dabei werden Gewicht, Schritte und verbrannte Kalorien angezeigt. In der
Arbeit von Fujinami (2010) werden die téglich gegangenen Schritte angezeigt und bei
Cvetkoska u. a. (2017) Daten aus diversen Sensoren gesammelt, die als Frithwarnsystem
die klinische Uberwachung auBerhalb der Klinik erméglichen sollen.

Warum ein Spiegel

In der Arbeit von Fujinami (2010) wird angefiihrt, dass die Verbindung zwischen ei-
nem Spiegelbild und koérperbezogenen Daten besonders praktisch ist, da Nutzer dazu
neigen, stérkere Verkniipfungen zwischen Daten und Objekten zu ziehen, die eng bei-
einander angezeigt werden. So kénnen auch abstraktere Werte enger an den Kérper
gekniipft werden, da sie daneben angezeigt werden. Somit bietet sich ein Spiegel fiir
die Anzeige solcher Daten regelrecht an.
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Spiegelaufbau

Die Arbeiten nutzen unterschiedliche Methoden um Spiegel zu bauen, die meisten
verwenden halb durchléssige Spiegel, hinter denen moglichst helle Monitore angebracht
werden Fujinami (2010); Njaka u. a. (2018); Athira u. a. (2016); Johri u. a. (2018); Gold
u.a. (2016). Eine der gesichteten Arbeiten verwendet Spiegelfolie vor einem Monitor
Besserer u.a. (2016). Ein anderer Ansatz ist, einen Monitor zu nehmen, der einen
Spiegel mimt, indem ein Kamerabild darauf projiziert wird Hossain u. a. (2007); Yusri
u.a. (2017).

Bedienung

Die Arten der Bedienung sind dabei ebenfalls sehr unterschiedlich, es gibt Arbeiten in
denen der Spiegel direkt iiber Touch bedient wird Besserer u.a. (2016); Hossain u. a.
(2007); Fujinami (2010) oder per Touch auf einem nebengelegten Touchdisplay Gold
u.a. (2016). In der Arbeit von Cvetkoska u.a. (2017) wird unter anderem Gesten-
steuerung verwendet, wohingegen der Grofteil der Arbeiten Sprachsteuerung benutzt
Besserer u.a. (2016); Johri u.a. (2018); Cvetkoska u.a. (2017); Athira u.a. (2016);
Yusri u. a. (2017); Njaka u.a. (2018); Yu u.a. (2012). Dariiber hinaus verwendet auch
eine Arbeit eine Bedienmethode iiber ein weiteres Gerét, das Zugriff auf eine Webap-
plikation hat Gold u.a. (2016).

Nutzererkennung und Authentifizierung

Da die meisten Spiegel personalisierte Dienste anbieten oder mit empfindlichen Daten
arbeiten, ist zumeist eine Nutzerauthentifizierung nétig. Auch hier werden unterschied-
liche Ansétze verwendet. Zum einen arbeiten manche Arbeiten mit der Gesichtserken-
nung Cvetkoska u.a. (2017); Njaka u. a. (2018); Hossain u. a. (2007). Andere Arbeiten
nutzen Spracherkennung Athira u.a. (2016); Njaka u.a. (2018) oder auch weitere Ge-
genstinde wie das Smartphone Besserer u.a. (2016) oder andere personliche Objekte
wie die Zahnbiirste Fujinami u. a. (2005). Manche der Arbeiten verwenden auch gleich
mehrere Authentifizierungen um die Sicherheit zu steigern oder bieten dariiber hinaus
an, sich mit Nutzername und Passwort anzumelden, falls die anderen Md&glichkeiten
aus irgendwelchen Griinden fehlschlagen. Einige Projekte sehen einen Ruhezustand
der Spiegel vor, sodass das System nicht die ganze Zeit aktiv ist, sondern sich erst
aktiviert oder den Zustand wechselt, wenn ein Nutzer in die Ndhe kommt oder sich
direkt davor stellt. Dabei werden ebenfalls unterschiedliche Methoden verwendet, den
Nutzer auszumachen. Die Arbeit von Besserer u.a. (2016) sieht vor, dass sich der
Nutzer auf ein Balance Board stellt, dies erkennt den Nutzer und schaltet den Spiegel
ein. Auch Bewegungssensoren die erkennen, wenn der Nutzer ndher kommt Yu u. a.
(2012) und pyroelektrische Sensoren(PIR)' die erkennen ob jemand in der direkten
Ni#he des Spiegels ist Athira u.a. (2016) werden verwendet. Eine Arbeit verwendet
unter anderem einen direkten Knopfdruck am Spiegel Cvetkoska u.a. (2017). Bei der

15Ein Sensor der mithilfe von piezoelektrischen Halbleiterkristallen Temperaturunterschiede messen
kann.



2 Analyse 30

Sprachsteuerung gibt es eine Funktionalitit, die das System durch definierte Wake
Words aufweckt, diese wird ebenfalls von einigen Arbeiten verwendet Cvetkoska u. a.
(2017); Njaka u.a. (2018).

Bei den vorgestellten Moglichkeiten ist immer zu beachten, dass der Spiegel und seine
Funktionen sowie Technologien an die Situation und den Verwendungszweck ange-
passt werden miissen. In einem Badezimmer ist es fraglich, ob eine Gesichtserkennung
sinnvoll ist, da dafiir Kameras notwendig sind, die aus Griinden der Privatsphére dort
eher gemieden werden. Dazu kommt, dass Gesichtserkennung an schlecht beleuchteten
Orten nicht zuverldssig funktioniert, ebenso wenn Oberflichen beschlagen wie zum
Beispiel im Bad. In lauten Umgebungen eignet sich sowohl Spracherkennung wie -
steuerung eher weniger. Bei der Bedienung ist es sehr &hnlich, Touch eignet sich wenig
fiir Orte, an denen der Nutzer oft nasse oder schmutzige Finger hat, wie im Bad oder in
der Kiiche. Ebenso ist von Touch eher abzuraten, wenn mit einem Ganzkorperspiegel
gearbeitet wird, da der Nutzer dort meistens zu weit von entfernt steht, er miisste fiir
jede Bedienung viel zu dicht an den Spiegel treten.

Oberflachen miissen ansprechend und iibersichtlich gestaltet werden Fujinami (2010).
In der Arbeit von Fujinami (2010) ist herausgearbeitet worden, dass das Erfassen und
Betrachten der Daten ansprechend sein muss, um den Nutzer zu fesseln. Es sollten
interessante datenbezogene Visualisierungen und ggf. Interaktionsmoglichkeiten, die
dem Nutzer vielleicht auch Freude bereiten, um ihn immer wieder in die Betrach-
tung und Interaktion mit dem Spiegel zu locken, genutzt werden. Oberflaichen und
Daten miissen somit ansprechend und iibersichtlich gestaltet werden und den Nutzer
zum Entdecken und Mitdenken animieren. In der Arbeit von Fujinami (2010) wurden
Schritte, die die Testpersonen gegangen sind, in abstrakten Formen auf einem Spiegel
dargestellt, die sich je nach Schrittzahl, erreichten Zielen und Schritten am Vortag
verdndern. So mussten sich die Probanden damit auseinandersetzen, was die Figu-
ren aussagen und konnten mit steigendem Verstédndnis die Figuren sogar beeinflussen,
indem sie mehr oder weniger gegangen sind.

2.2.2 Intelligente Spiegel auf dem freien Markt

Neben den wissenschaftlichen Arbeiten, die sich mit intelligenten Spiegeln befassen,
gibt es auf dem Markt bereits eine recht grofie Bandbreite ganz unterschiedlicher
Produkte, auf die hier kurz eingegangen werden soll um zu zeigen, wie stark die Idee
aufgenommen wird sowie um unterschiedlichste Herangehensweisen aufzuzeigen und
daraus niitzliche Informationen fiir diese Arbeit zu ziehen. Dabei wird hier nur ein
kurzer Uberblick gegeben, da die meisten in der vorangegangenen Arbeit Liidemann
(2017b) ausfiihrlicher beschrieben wurden.
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Es lassen sich fiir das eigene Heim intelligente Spiegel erstehen, die dhnliche Funktio-
nalitdten haben wie ein Smartphone, sie bieten dabei eine weitere Anzeigeflidche fiir
Nachrichten, Wetter, Kalender oder Reiseinformationen. Ein Hersteller bzw. Vertrei-
ber solcher Spiegel, die bereits auch auf Amazon !¢ zu finden sind, ist MySmartMirror.
Funktional noch breiter aufgestellt ist der MagicMirror, der fiir 6ffentliche Orte vor
allem fiir Kaufhduser, Boutiquen und Museen, aber auch fiir grole Veranstaltungen
und Feiern gedacht ist. Er soll Informationen iiber Produkte, Werbung oder auch in-
teraktive Medien anzeigen kénnen. Uber ein Touchdisplay ist er bedienbar und soll
auch als Fotobox oder als Gerdt um Frisuren, Accessoires und Outfits auszuprobie-
ren, aufgestellt werden kénnen. Dabei soll er Emotionen und Aufmerksamkeitspunkte
der Nutzer erfassen, was besonders zum Auswerten fiir Werbung und Produktplat-
zierung interessant ist. Ein privates Projekt ist der AppleMirror, ein Spiegel, der im
Prinzip dieselben Funktionalitdten bietet wie ein IPad, da er mit iOS 10 lduft und
somit die Bandbreite der Apps eines [Pads bieten kann. Neben Kalender, Wetter und
Nachrichten kann man also auch Videos konsumieren, mit Freunden chatten oder im
Internet surfen. Ein eher auf Fitness basiertes Projekt ist Naked, der Spiegel arbeitet
mit einer Waage und wird durch eine Smartphone-App erweitert. Der Spiegel erstellt
ein 3D-Scan des Nutzers und ermoglicht so das Korperbild besser zu erfassen und
Trainingsfortschritte direkt am 3D-Bild des eigenen Korpers zu sehen. Dabei werden
Informationen aus dem Scan und der Waage kombiniert.

2.2.3 Anforderungen an einen intelligenten Spiegel

In der Betrachtung von intelligenten Spiegeln in wissenschaftlichen Arbeiten und
auf dem freien Markt hat sich ergeben, dass ein Spiegel sehr gut dazu geeignet ist,
koérperbezogene Daten anzuzeigen. Dabei war zu sehen, dass der Gedanke eines intel-
ligenten Spiegels sowohl im offentlichen wie auch im Wohnraum immer wieder und
verstarkt aufgegriffen wird. Dabei gibt es unterschiedlichste Herangehensweisen und
Methoden, jedoch sehen die meisten Arbeiten in einem Spiegel die Moglichkeit, Medien
anzuzeigen, die sonst einen Blick auf das Smartphone benétigen. Einige Arbeiten wid-
men sich dariiber hinaus spezielleren Zielen, jedoch scheinen sie selten einen tieferen
Blick in den Menschen selbst erméglichen zu wollen. Dadurch unterscheidet sich die
hier beschriebene Arbeit mafligeblich von den vorgestellten wissenschaftlichen Arbei-
ten. Es sollen keine Home Controll Méglichkeiten oder Smartphone Funktionalitdten
auf den Spiegel iibertragen werden, sondern der Spiegel durch Korperdaten des Be-
nutzers in seiner urspriinglichen Funktion erweitert und dem Nutzer eine erweiterte
Selbsterkenntnis geboten werden. Dartiber hinaus wurden aus den vorgestellten Arbei-
ten Informationen fiir Methoden und Vorgehensweisen sowie verschiedene Techniken
fiir Hardware und Software eines Spiegelsystems gezogen.

Yhttps://www.amazon.de/
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Aus den wissenschaftlichen Arbeiten und den darin beschriebenen Herangehensweisen,
Problemen und Erfolgen wurden einige Punkte herausgearbeitet, die als Anforderun-
gen an einen intelligenten Spiegel im Rahmen dieser Arbeit sinnvoll erscheinen.

Im Vordergrund stehen dabei die Aspekte der Ambient Intelligence Qualitéit, Be-
quemlichkeit, Effizienz, Security(Schutz) und Safety(Gefahrlosigkeit) Raisinghani u. a.
(2006).

Der Nutzer muss sich im System anmelden und authentifizieren kénnen, um ein qua-
litatives (individualisiertes) und geschiitztes System nutzen zu kénnen. Da es sich bei
den hier geplanten Nutzerdaten um sensible Korperdaten handelt ist es sinnvoll, die-
sen Prozess moglichst sicher zu gestalten, also durch eine zweite oder gar dritte An-
meldemdglichkeit. Neben der Gesichtserkennung, die fiir den Nutzer angenehm und
einfach funktioniert, kann durch Spracherkennung eine weitere Instanz eingebaut wer-
den, auch dies kann fiir den Nutzer schnell und einfach durch Passphrasen ermoglicht
werden.

Fiir den Fall, dass die Technik versagt oder die Raumumsténde (Dunkelheit, Léirm
oder dhnliches) es nicht zulassen, wire ein Anmelden iiber Nutzername und Passwort
sinnvoll. Jedoch muss dabei darauf geachtet werden, ein sicheres Login zu ermoglichen,
ggf. auch {iber eine Zwei-Wege-Authentifizierung. Ebenso muss sichergestellt werden,
dass der Nutzer wieder ausgeloggt wird, wenn er sich entfernt.

Bei der Verwendung einer Kamera fiir Gesichtserkennung und weitere Datenverarbei-
tung ist es notig, die Verzogerung zu minimieren und den Winkel der Kamera zu opti-
mieren, damit der Nutzer ein moglichst verzégerungsfreies und perspektivisch richtiges
Spiegelbild erhélt. Wenn ein Monitor verwendet wird, um einen Spiegel zu mimen, ist
es im ersten Schritt gut, den Kamera-Livestream nicht abzuspeichern, um den Daten-
schutz zu erhchen. Es sollten nur Daten abgespeichert werden, die zur Auswertung
dienen.

Die Ubersicht und Anzeige der Daten muss méglichst einfach und iibersichtlich gestal-
tet werden, dabei aber auch spannend und nicht zu langweilig sein. Inwieweit dies mit
dem Wunsch, moéglichst detaillierte und unkontextualisierte Daten anzuzeigen, einher-
gehen kann ist noch nicht abzuschétzen. Dazu kommt, dass die Anzeige schnell und
zuverlassig arbeiten soll. Der Nutzer sollte nicht lange auf Daten und Visualisierungen
warten missen.

Fiir die Bedienung bietet sich Sprachkontrolle oder Bedienung iiber ein weiteres Gerét
an, da ein Ganzkorperspiegel sich nicht zwingend fiir Touch eignet, denn der Nutzer
steht in der Regel zu weit entfernt.
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2.3 Knowledge Discovery in Databases (KDD)

In diesem Abschnitt soll erklart werden, worum es sich beim KDD-Prozess handelt und
gleichsam mit dem Model von Li u. a. (2010) verglichen werden. Dabei wird der KDD-
Prozess nicht in seiner umfassenden Allgemeinheit behandelt, sondern in Betrachtung
der vorliegenden Thematik.

Der KDD-Prozess wurde in der Arbeit von Fayyad u.a. (1996) beschrieben und de-
finiert. Das Ziel des KDD-Prozesses ist es, aus Datenbestinden bisher unbekannte
fachliche Zusammenhénge zu erkennen. Der Prozess und seine einzelnen Schritte sind
in der untenstehenden Abbildung 2.1 dargestellt, entnommen aus der Arbeit von Fay-
vad u.a. (1996).

]nteIpretanon /
Evaluatmn

Data Mining

-
N Transformed

Preprocessed Data Data

Preprocessing

Abbildung 2.1: Die Phasen des KDD Prozesses nach Fayyad u.a. (1996). Entnommen
aus selbigem.

Die neun Schritte des Prozesses nach Fayyad u.a. (1996) sind im Folgenden beschrie-
ben. Der Erste ist, das Erlangen des Hintergundwissens und Doménenversténdnisses
sowie eine Zielsetzung fiir den Prozess zu finden, die zweite Phase ist die Datense-
lektion und -integration, dort werden die Daten ausgewéhlt die fiir eine Fragestellung
relevant erscheinen und ggf. aus verschiedenen Quellen integriert. Die dritte Phase
ist die Vorverarbeitung und Bereinigung der Daten, da die Daten selten die Qualitét
haben, die zur Analyse bené6tigt wird. In der vierten Phase, der Datentransformation,
wird ein von der Analyse benétigtes Format erzeugt. Die fiinfte Phase ist die Zuwei-
sung des Ziels des KDD-Prozesses zu einer Data Mining Methode. Die sechste Phase
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ist die Wahl der Data Mining Verfahren. Die siebte Phase ist die Analyse, also das
Data Mining. In der achten Phase werden die Ergebnisse der Analyse interpretiert
und im besten Fall ergeben sich neue Erkenntnisse {iber fachliche Zusammenhénge.
Die neunte Phase ist das Handeln mit und durch die gewonnenen Erkenntnisse. In der
Arbeit von (Beierle und Isberner, 2006, S.145-146) wird diese Phase als dem Prozess
anschlieend beschrieben, dort ist sie also kein inhérenter Teil.

Die einzelnen Phasen des Prozesses werden in den folgenden Abschnitten genauer
untersucht und beschrieben, um auf typische Probleme einzugehen, die im spéteren
Verlauf der Arbeit gelost werden miissen sowie um zu beschreiben, wie mit ihnen
verfahren werden soll. Dabei wird vermehrt auf die Beschreibungen aus der Arbeit
von Cleve und Lammel (2014) zuriickgegriffen. Sowohl die fiinfte wie auch die sechste
Phase werden im hier implizit durchgefiihrt und finden sich nicht explizit als einzelne
Abschnitte wieder.

Zunéchst soll ein weiteres Modell betrachtet werden, das dem KDD &hnelt aber an
Fragestellungen aus dem Bereich Quantified Self angepasst wurde. Dieser Prozess wird
in der Arbeit von Li u. a. (2010) beschrieben. Es besteht hingegen nur aus fiinf Phasen,
Vorbereitung, Sammeln, Integrieren, Reflektieren, Handeln. Dabei ist das Grundprin-
zip dem KDD-Prozess sehr dhnlich, aber das Augenmerk liegt mehr auf kurzfristige-
ren Fragestellungen, die sich nach dem Umlauf haufig nicht als beantwortet, sondern
nur modifiziert zeigen. Gerade in der Quantified Self Bewegung sind Fragestellungen
verdnderlich beziehungsweise kurzlebig. Sie bendtigen oft mehrere Durchléufe von er-
fassen, verarbeiten, auswerten und analysieren, bis eine zufriedenstellende Antwort
gegeben werden kann, dabei miissen oft die erfassten Daten oder verwendeten Analy-
sen iiberdacht und justiert werden. So konnen sich entweder immer speziellere Fragen
entwickeln von "Warum habe ich Kopfschmerzen?’ iiber "Wann genau habe ich Kopf-
schmerzen und was habe ich unmittelbar davor getan?’ zu "Was esse ich, das Kopf-
schmerzen auslost?’. Es konnen sich aber auch bei gleichbleibender Fragestellung "War-
um schlafe ich schlecht?” verédnderliche Daten und Analysen ergeben, so kénnte es sein,
dass das alleinige Uberwachen der Erndhrung, Alkohol, Koffein und dem Schlafrhyth-
mus keine Antwort ergibt, dann kann noch ein Schallpegel-Sensor, ein Temperatur-
und CO2-Sensor im Schlafzimmer angebracht werden. Selbst durch die neuen Daten
konnte es sein, dass sich kein Ergebnis ergibt, weil die falsche Analyse gewahlt wurde.
Es ist also vielmehr ein iterativer Prozess als durch eine einmalige Abfolge abbildbar.
Aus dieser Erkenntnis wird fiir diese Arbeit gezogen, dass der KDD-Prozess itera-
tiv und nicht singulér gesehen werden sollte. Zudem ist es durchaus moglich, dass
nach der Analyse noch einmal bei einem fritheren Schritt eingesetzt werden muss, weil
die Verarbeitung der Daten oder die nachfolgende Transformation oder Analyse nicht
stimmig war.
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2.3.1 Hintergrund- und Doménenwissen

In dieser Phase wird Wissen iiber den Datenbestand und die dazugehdrigen Doménen
geschaffen. Dies ist von Bedeutung, um im spéteren Verlauf die Daten verarbeiten
zu konnen. Um entscheiden zu kénnen, ob Daten fehlerhaft sind oder fehlen, ist ein
Versténdnis fiir die Natur und Herkunft der Daten notwendig. Mogliche Fragestel-
lungen dieser Phase sind: Was sind semantische Zusammenhénge? Wo iiberschneiden
sich Datensétze? Was ist semantisch dquivalent, was nicht? Welche Zusammenhénge
oder Korrelationen lassen sich vermuten? Was wiire eine zu erwartende aber irrelevan-
te Korrelation und weitere. Ebenso ist das Interpretieren von Ergebnissen schwierig
wenn nicht klar ist, was sie iiberhaupt auf die Doméne bezogen bedeuten. Somit ist es
essentiell, zu Beginn ein Gefiihl und eine Wissensgrundlage fiir die Daten selbst und
ihre Doméne zu schaffen, um im spéateren Verlauf qualitative Entscheidungen treffen
zu konnen. Des Weiteren sollte iiberlegt werden, welche Fragestellung verfolgt werden
soll. Geht es um die Antwort auf eine spezielle Frage, die Vorhersage eines bestimmten
Wertes oder die Klarung der Herkunft einer Anomalie? Die spédtere Wahl der Daten,
Verfahren und Techniken kann von der Fragestellung abhéingig sein.

2.3.2 Datenselektion und -integration

Die Datenselektion und -integration ist die Phase, in der Daten ausgewihlt werden,
die betrachtet werden sollen. Sie werden entweder aus einer bestehenden Datenbasis
oder als Vorbereitung um sie zu erfassen ausgewahlt.(Bezug auf das Modell von Li u. a.
(2010)). Es muss entschieden werden, welche Daten fiir den Prozess relevant und/oder
interessant sind. Diese Selektion wurde fiir die Arbeit bereits in der vorangegangenen
Bachelorarbeit getroffen Liidemann (2016a). Die dort ausgewihlten Geréte wurden
seither weiter verwendet, sodass sich eine vergleichsweise grofie Datenbasis ergeben hat.
Im Rahmen dieser Arbeit muss entschieden werden, ob diese Daten ausreichen oder ob
aus anderen Quellen weitere Daten mit einbezogen werden sollen. Neben der Selektion
der Daten gehort auch deren Integration zu dieser Phase. Bei der Integration werden
Daten aus verschiedenen Quellen zu einem zentralen Datenbestand zusammengefiihrt.
Dies kann Probleme hervorrufen, auf die hier kurz eingegangen werden soll.

Moégliche Probleme:

e Entitdtenidentifikationsproblem (Das Datumsattribut ist in jedem Datensatz an-
ders benannt)

e verschiedene Zeitschritte (stiindliche, tégliche, miniitliche Daten)

e gleich benannte Attribute die etwas anderes beinhalten (Name fiir den komplet-
ten Namen oder nur den Nachnamen)
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e Datenwertkonflikt (Zeitstempel oder Mafleinheiten in anderen Formen (kg vs
Gramm oder Zeitstempel in hh:mm gegen Millisekunden)

e Redundanzen (Fiir einen téglichen oder stiindlichen Wert mehrere Werte in
schneller Folge oder mit demselben Zeitstempel)

2.3.3 Datenvorverarbeitung und -bereinigung

Die nichste Phase des KDD-Prozesses ist die Datenvorverarbeitung und -bereinigung.
Da die Daten zumeist nicht in der Qualitdt vorliegen, in der sie analysiert werden,
kénnen muss diese Qualitét erzeugt werden. Dies geschieht durch eine geeignete Verar-
beitung und Bereinigung der Daten. Die Datenqualitét ist eine mafigebliche Grundlage
fiir den Erfolg der Analyse und die Qualitédt der Ergebnisse. Daten aus fremden Quel-
len sind oft nicht bereinigt oder auf fremde Szenarien angepasst. Dadurch kénnen sie
Dimensionen enthalten, die fiir die eigene Verarbeitung nicht relevant oder im eigenen
Szenario zu ungenau sind. Des Weiteren miissen fehlerhafte, unsinnige oder nutzlo-
se Daten entfernt oder angepasst, Ausreiler und Rauscheffekte betrachtet und ggf.
behandelt werden.

Fehlende Daten

Fehlende Daten sind ein Problem, da Analysen und Verfahren oft nicht damit um-
gehen konnen, wenn ein Wert fehlt. Das heifit, im Allgemeinen miissen sie irgendwie
ersetzt werden. Zuallererst muss erkannt werden, wann ein Datum fehlt und was die-
ses Fehlen bedeutet. Denn auch das Fehlen einer Information kann eine Information
sein. Zum Beispiel, dass ein Wert nicht erhoben wurde. Bei manueller Erhebung wére
dies ein Hinweis darauf, dass er entweder nicht in die vorgegebene Skala passt, dass
etwas dazwischen kam oder, dass das System dem Benutzer zu umsténdlich ist etc.
Bei maschineller Erhebung kann das Fehlen ein Hinweis darauf sein, dass ein Sensor
kaputt, nicht getragen oder ohne Strom ist. Es kann aber auch sein, dass ein Wert in
einem grofleren Zeitabstand gemessen wird als alle anderen, dann gébe es zu diesem
Zeitpunkt einfach keinen Messwert. Soll der fehlende Wert ersetzt werden, gibt es ver-
schiedene Moglichkeiten, fehlende Daten zu ersetzen. Zum einen kénnen sie hdndisch
nachgetragen werden, sofern die Anzahl es zulésst und ein Wert realistisch vermutet
werden kann. Es konnte aber auch ein Platzhalter eingefiigt werden. Dies kann ent-
weder ein Wert sein, der aulerhalb des Wertebereichs liegt, bei Puls z.B 999 um zu
erkennen, dass dieser Wert fehlt, aber nicht ausgewertet werden kann oder unknown
bei nominalen Werten. Dies gewihrleistet, dass die Daten ausgewertet werden kénnen
aber dennoch als ersetzt zu erkennen sind. Fiir numerische Werte kann dabei aber
das Problem entstehen, dass mathematische Auswertungen verfilscht werden, da zum
Beispiel Durchschnitt und Steigung verfélscht sind. Somit kénnen Werte auch inter-
poliert werden, also von einem Algorithmus nach Betrachtung der vorangegangenen
und folgenden Werte eingefiigt werden.
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Falsche Daten

Um zu erkennen, ob Daten falsch sind, wird ein Validitdtsmodell benotigt, in dem
beschrieben ist, wann Daten valide sind. Daten kénnen besonders aus Sensoren auch
falsche Daten beinhalten. Sie entstehen bei Messfehlern, Ungenauigkeit oder weil die
Sensoren eine Software haben, die fehlende Daten extrapoliert. Um einschétzen zu
kénnen, ob ein Wert falsch ist, muss ein Datenmodell herangezogen werden. Dies kann
sich unter anderem auf Grenzwerte und Steigung von einem Wert auf den néchsten
beziehen. Bei Puls wire dies zum Beispiel, dass der Wert zwischen 0 und 230 lie-
gen muss. Dies wire erstmal eine grobe erste Einschétzung, da die Randbedingungen
je nach Person schwanken, da sie sich auf diverse korperliche Merkmale beziehen.
Dadurch ist aber jeder Wert, der aulerhalb dieser Grenzen liegt, als invalide einzustu-
fen. Es konnen auch Platzhalter aus den APIs der Daten kommen, sodass beim Puls
ein numerischen, Wert, alphanumerische Platzhalter eingefiigt werden. Invalide Daten
konnen dhnlich zu fehlenden Daten behandelt werden, durch Ersetzen mit geschétzten,
konstanten oder interpolierten Daten.

2.3.4 Datentransformation

Die Phase der Datentransformation ist notwendig, um die vorliegenden Daten in eine
Form zu bringen, in der sie von den gewihlten Data Mining Verfahren verarbeitet
werden konnen. Dies umfasst unter anderem die Anpassung des Datums, der Da-
tengranularitdt und den Datentypen. Einige Verfahren kénnen nur mit numerischen
Daten arbeiten, andere nur mit nominalen bzw. ordinalen Daten. Ebenfalls kann es
notwendig sein, Attribute zu selektieren, um ein besseres oder schnelleres Ergebnis
geméf der folgenden Verfahren zu gewéhrleisten. Bei sehr grofien Datendimensionen
kann es sein, dass einige Attribute die Datenmenge nur unnétig vergroflern, ohne dass
von ihnen ein zu erwartender Mehrwert ausgeht.

Datumsangaben

Daten konnen mit verschiedenen Datumsangaben vorliegen. Je nachdem, ob die Sys-
temsprache Deutsch oder Englisch ist sowie der Handhabung der Zeitstempel. Diese
konnen in das Datum kodiert sein oder als weiteres Attribut gespeichert werden, auch
dessen Form kann variieren, je nach Systemsprache und Zeitzone. Dies muss validiert
werden, um dann einen gemeinsamen Nenner fiir alle Daten zu finden. Die gewéhlte
Form sollte eine sein, die in den weiteren Verfahren nutzbar ist. Ebenfalls ist es moglich,
dass die Daten nicht mit einem dd. MM.YYYY Stempel vorliegen, sondern sogar mit
drei einzelnen Attributen. In diesem Fall miissen die Attribute zusammengefiihrt wer-
den. Zu erwartende Datumsangaben waren MM.dd.YY, MM.dd.YYYY, MM.dd.YY
HH:mm, YYYY.MM.dd oder anstatt der Punkte mit Bindestrichen getrennt, ein Bei-
spiel wire YYYY-MM-dd. Ebenfalls ist es moglich, dass es keinerlei Trennzeichen
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gibt, dann sédhe ein Zeitstempel so aus: YYYYMMdd. Weiterhin kann es sein, dass der
Monat nicht als Zahl sondern als Kiirzel angegeben ist, zum Beispiel Sep anstatt 09.

Einheiten und Schreibweisen

Daten kénnen mit unterschiedlichen Einheiten vorliegen. Bei den Korperdaten, mit
denen hier gearbeitet werden soll, ist es nicht zu erwarten, dass sie unterschiedliche
Attribute verschiedene Mafleinheiten haben, wie z.B. Messwerte in Gramm und Kilo-
gramm. Aber es ist durchaus moglich, dass der Ort der Einheitsangabe variiert oder
sie nur den Metadaten zu entnehmen ist. Die Einheitsangabe kann im Attributnamen
oder im Attribut selbst zu finden sein. Sollte die Angabe im Attribut stehen, verdndert
sich dadurch der Datentyp und verhindert eine numerische Auswertung. Die unten-
stehende Tabelle 2.1 zeigt, wie Mafleinheiten angegeben sein konnten. Dabei ist zu
beachten, dass die Systole vom Datentyp String wire, das verhindert, die Verarbei-
tung mit metrischen Analysen. Hier miisste also das Einheitsmaf} entfernt werden.

Gewicht (kg) | Systole Ruhepuls
74,6 112 mmHg | 61
74,4 110 mmHg | 60
% 111 mmHg | 60

Tabelle 2.1: Beispiel der zu erwartenden Einheitenbeschreibung, kg im Attributs Na-
men, mmhG im Wert und Ruhepuls nur in den Metadaten.

Bei den anderen beiden Moglichkeiten muss eingeschétzt werden, wie notwendig oder
storend die Mafleinheit im Attributs Namen ist und dieser gegebenenfalls angepasst
werden.

Datengranularitét

Daten, die von Sensoren stammen, konnen durchaus in unterschiedlichen Intervallen
erhoben werden. Neben Daten, die einmal am Tag erhoben werden, gibt es welche,
die stiindlich, miniitig oder nur alle paar Tage erhoben werden. Zum Beispiel gibt es
Werte, die automatisch einmal am Tag oder pro Minute erfasst werden. Des Weiteren
gibt es Werte, die manuell einmal am Tag erfasst werden miissen, bei diesen kann
es vorkommen, dass aus verschiedenen Griinden kein Wert erfasst wird oder erfasst
werden kann. Dadurch entstehen Werte, die seltener als einmal am Tag erfasst werden.
Um hier eine Analyse und auch Visualisierung zu ermoglichen, sollten die Werte in
gleichbleibenden Zeitabstdnden vorliegen. Dafiir miissen sie im Falle von fehlenden
oder seltener erfassten Werten interpoliert werden. Im Falle von Minutendaten, die
mit Tagesdaten verglichen werden sollen, miissen Intervalle gebildet werden, die die
Daten eines Zeitraums zusammenfassen. Zum Beispiel mithilfe des Mittelwertes oder
Medians.
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Datentypen

Die Daten koénnen in unterschiedlichen Datentypen vorliegen. Allerdings gibt es Ana-
lyseverfahren, die einen bestimmten Datentypen vorschreiben. In diesen Féllen muss
der Datentyp der Daten ggf. angepasst werden. Dies kann unter anderem durch die Ko-
dierung von Integer (metrisch) in Kategorien bzw. Klassen (ordinal) erreicht werden.
Dabei wird einem Wert oder einer Werteskala eine ordinale Kategorie zugeordnet. Ein
Beispiel dafiir sei am Blutdruck gegeben und in folgender Tabelle dargestellt 2.2. Dies
ist ein Beispiel, wie der Blutdruck in ordinale Kategorien eingeteilt werden konnte. Da-
durch wiirde der Wert der Systole 110 durch optimal und der der Diastole 60 ebenfalls
als optimal ersetzt.

Systole mmHG | Diastole mmHg | Kategorie
< 120 < 80 optimal
129-129 80-84 normal
130-139 85-89 erhoht
140-159 85-89 hoch
160-179 90-99 sehr hoch
>= 180 >= 110 extrem hoch

Tabelle 2.2: Beispiel fiir die Abbildung metrischer auf ordinale Werte

Fiir metrische Verfahren kann es notwendig sein, nominale oder ordinale Werte in
numerische zu kodieren. Nominale Eigenschaften ja/nein kénnen in boolesche Werte
kodiert werden 1/0. Bei ordinalen Werten ist es notwendig darauf zu achten, dass die
natiirliche Ordnung erhalten bleibt und nicht ein Zahlenwert beliebig gewahlt wird.
So konnte aus optimal 0 werden, aus normal 1, aus erhoht 2, und so weiter. Optional
kann eine andere Werteskala mit unterschiedlicher Gewichtung gewéhlt werden.

Attributs-Selektion

Manche Mining Verfahren sind sehr aufwéndig und kénnen bei fehlenden Ressourcen
sehr lange dauern oder zu keinem bzw. schlechteren Ergebnis kommen. Um derart
aufwindige Verfahren nutzen zu koénnen, muss im Voraus ermessen werden, welche
Attribute in welchen Ausmaflen relevant sind und eingesetzt werden koénnen. Es ist
zu iiberlegen, welche Attribute in welchem Ausmaf in einem solchen Verfahren einen
Mehrwert liefern kénnen. Es kann sein, dass nur ein gewisser Datenausschnitt not-
wendig ist. So konnen die Daten nicht als Gesamtes betrachtet werden, sondern zum
Beispiel in Ein-Jahres-Abschnitten. Ebenfalls ist es moglich, durch geniigend Wis-
sen iiber die Doméne die fiir die Analyse wichtigen Attribute manuell zu selektieren.
Dariiber hinaus gibt es diverse Verfahren der Datenaggregation und -selektion. Diese
werden hier aber nicht ndher betrachtet, da eine derart grofle Datendimension hier
nicht abzusehen ist.
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2.3.5 Data Mining

In der Phase des Data Minings werden verschiedene Analyseverfahren angewendet, um
die Daten auszuwerten und Erkenntnisse zu gewinnen. Dabei kénnen sowohl automa-
tische wie manuelle Verfahren verwendet werden. Die Wahl der Verfahren hingt dabei
von der Beschaffenheit der Datengrundlage wie auch dem Ziel des Data Minings ab.
Manche Verfahren haben gewisse Anspriiche an die Daten was Datentypen, Dimension
und Qualitdt angeht. Dariiber hinaus sind einige Verfahren fiir manche Fragestellun-
gen besser geeignet als fiir andere. Hier wird kurz auf fiir Kérperdaten moglicherweise
interessante Verfahren eingegangen.

2.3.5.1 Cluster-Analyse

Die Cluster-Analyse ist unter anderem gut, um Daten in Gruppen mit grofler
Ahnlichkeit zu gruppieren. Zum Beispiel kann dadurch eine homogene Kundengrup-
pe erstellt werden, die aufgrund ihrer dhnlichen Eink&ufe gezielte Produktvorschléige
bekommt Cleve und Lammel (2014). Dabei ist es notwendig, die Daten mithilfe ei-
ner Distanz- oder Abstandsfunkion auf Cluster zu verteilen, sodass sich die Daten
innerhalb des Clusters moglichst d&hnlich sind und die Cluster untereinander méglichst
unéhnlich. Im Folgenden soll kurz darauf eingegangen werden, welche Algorithmen als
potentiell niitzlich angesehen werden. Die Definition und Erklarung der Algorithmen
wird dabei dem Buch von Cleve und Lammel (2014) entnommen.

Liste der moglichen Algorithmen
e k-Means
e Fuzzy c-Means
e k-Medoids
e DBSCAN

Partitionierende Algorithmen

K-Means ist ein effizienter Algorithmus fiir numerische Daten, der nach einer ange-
gebenen Clusteranzahl die Centroiden jedes Clusters rédt und sich dann mit der Dis-
tanzfunktion {iber Iterationen hinweg einer optimalen Clusterverteilung nihert. Das
heift auch, dass durch die Iteration die partitionierenden Cluster-Algorithmen den
Punkten erlauben, die Cluster wahrend der Berechnung zu wechseln. Bei ihm muss
jedoch die Anzahl der Cluster k£ im Vorhinein festgelegt werden. Dies kann durchaus
zu Problemen fiihren, da der Nutzer entscheiden muss, was die optimale Clusteranzahl
ist.
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Der Fuzzy c-Means Algorithmus arbeitet ebenfalls mit numerischen Daten und kann
genutzt werden wenn sich abzeichnet, dass eine totale Zuordnung zu einem einzigen
Cluster fiir die Datenpunkte nicht optimal ist. Im Fuzzy c-Means Algorithmus kénnen
Daten zu mehreren Clustern gleichzeitig gehoren, jeweils zu verschiedenen prozentua-
len Anteilen.

Der k-Medoids Algorithmus &@hnelt dem k-Means sehr, nur, dass bei ihm nicht der
Centroid den Mittelpunkt eines Clusters ist, sondern der Medoid. Der Centroit ist
ein errechneter Mittelpunk, der Medoid ist ein moglichst zentraler Punkt der Einga-
bemenge. Der k-Medoids Algorithmus kann im Prinzip auch mit nicht numerischen
Daten arbeiten, dann muss er allerdings so implementiert sein, dass der Medoid nicht
berechnet, sondern im Vorhinein bestimmt wird, berechnet wird der dichteste Punkt
am Centroid. Sollte der k-Means Algorithmus keine zufriedenstellenden Ergebnisse
liefern, sollte dieser Algorithmus ausprobiert werden.

Dichtebasierende Algorithmen

DBSCAN gehort anders als die drei bereits beschriebenen Algorithmen zu den dich-
tebasierten und nicht zu den partitionierenden Cluster-Algorithmen. Diese haben den
Vorteil, dass sie nicht auf konvexe Clusterformen angewiesen sind, sondern auch Clus-
ter erkennen konnen, die sich wie ein Schlauch durch den n-dimensionalen Raum
ziehen. Beim DBSCAN Algorithmus werden Cluster daran bestimmt, wie dicht die
Datenpunkte beisammenliegen. Bereiche mit grofler Dichte werden zu Clustern, die
durch Bereiche mit geringer Dichte getrennt sind. Dabei ergibt sich die Zahl der Clus-
ter automatisch, es ist jedoch wichtig, die Parameter zur Dichtebestimmung gut zu
wéhlen, da sie einen grofien Einfluss auf das Ergebnis haben.

2.3.5.2 Klassifikation

Die Klassifikation teilt Datensétze in vorher festgelegte und durch Kriterien beschrie-
bene Klassen ein. Diese Klassen konnen zum Beispiel die Kreditwiirdigkeit eines
Kunden anhand seines Alters, Wohnsitzes, Bestelleigenschaften und Grundeinkom-
mens klassifizieren Cleve und Lammel (2014). Wurden Testdaten klassifiziert, konnen
Algorithmen diese Klassifizierung auf grofle Datensétze anwenden, deren Klassenzu-
gehorigkeit noch unbekannt ist. Dabei ist es notwendig, eine genaue Vorstellung davon
zu haben, welche Klassen es geben soll und wie sie sich definieren, da von diesen Krite-
rien abhéngt, wie gut das Ergebnis sein kann. Im Folgenden werden einige Algorithmen
kurz behandelt, die potentiell niitzlich sein konnen, wenn die hier vorliegenden Daten
klassifiziert werden sollen. Die Definition und Erklarung der Algorithmen wird dabei
dem Buch von Cleve und Lammel (2014) entnommen.

Liste der moglichen Algorithmen

e k-Nearest-Neighbour
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e [D3 bzw. C4.5
e Naive-Bayes

Instanzenbasierte Verfahren

Der k-Nearest-Neighbour-Algorithmus kann mit metrischen sowie mit nominalen und
ordinalen Daten arbeiten, indem die Berechnung des Abstandsmafles angepasst wird.
Wichtig dabei ist, dass dem Algorithmus eine Moglichkeit gegeben ist, die Ahnlichkeit
der Attribute festzustellen. Die Klasse eines unklassifizierten Objekts wird anhand der
Klassen seiner k-dhnlichsten Objekte bestimmt. Dieser Algorithmus bezieht alle Attri-
bute eines Datensatzes mit ein und lauft dadurch Gefahr, unprézise zu werden, wenn
die herangezogenen Attribute fiir die Klassifizierung irrelevant sind. Dem muss entwe-
der durch Gewichtung oder Selektion der Attribute vorgebeugt werden. Ebenso ist es
notwendig, die Trainingsdaten gut zu wéhlen, damit er den Losungsraum méglichst
gleichméfig aufspannt.

Entscheidungsbiume und wahrscheinlichkeitsbasierte Verfahren
Entscheidungsbdume arbeiten in der Regel auf diskreten Werten, nur durch weite-
re Arbeitsschritte wie Wertgruppierungen und Definition von Schwellwerten die den
Werteraum in zwei Teile teilen, konnen nicht diskrete Werterdume verarbeitet werden.
Dabei arbeiten sie auf metrischen Daten. Bei Entscheidungsbdumen wird ein Attri-
but als Startattribut manuell oder zuféllig gewéhlt oder berechnet. Davon ausgehend
wird ein Baum aufgebaut, der entscheiden kann, in welche Klasse ein unklassifiziertes
Objekt gehort. Bei diskreten Werten kann der ID3 Algorithmus angewendet werden,
dieser berechnet automatisch das optimale Startattribut und den optimalen Baum
zur Bestimmung. Fiir numerische Daten ist der Nachfolger des ID3 der C4.5 geeignet.
Bei diesem Algorithmus werden numerische Daten in Intervalle unterteilt, die dadurch
zu ordinalen Werten werden. Entscheidungsbédume haben manchmal das Problem des
Overfittings auf Testdaten. Dabei lernen sie sozusagen die Testmenge auswendig und
bilden dabei kein gutes Modell zur Bestimmung. Um dies zu verhindern, kénnen die
Béume kiinstlich verkiirzt werden, dies wird als Prunning bezeichnet.

Um dieses Problem zu umgehen kann der Naive-Bayes Algorithmus verwendet werden.
Er ist ein wahrscheinlichkeitsbasiertes Verfahren und stellt somit fest, welches die
wahrscheinlichste Klasse eines Objektes ist. Der Vorteil dabei ist, dass vorher kein
Modell trainiert wird, dahingegen geht dieser Algorithmus aber leider auch von der
Unabhéngigkeit der Attribute aus und diese ist oft nicht gegeben.

2.3.5.3 Assoziationsanalyse

Die Assoziationsanalyse soll Zusammenhénge zwischen Datensétzen erkennen. Ein be-
liebtes Beispiel hierbei ist die Warenkorbanalyse. Sie wird genutzt um zu erkennen,
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welche Waren héaufig zusammen gekauft werden um dann gezielt Werbung oder An-
gebote zu geben oder um die Produktplatzierung zu optimieren Cleve und Lémmel
(2014). Die Analyse dient dazu, Regelméfigkeiten in den Daten nicht nur zu erkennen,
sondern auch das Verhalten neuer Datensédtze vorherzusagen. Dies geschieht, indem
Regeln aufgestellt werden, die den Klassifikationsregeln zwar dhneln aber auch auf
Zusammenhénge zwischen Werten anwendbar sind. Solche Regeln haben oft die Form:
Wenn A, dann auch B. Die Algorithmus Beschreibung und Definition wird dem Buch
von Cleve und Lammel (2014) entnommen.

A-Priori

Der A-Priori Algorithmus ist ein iteratives Verfahren dessen Ziel es ist, Assoziations-
regeln zu erstellen. Dafiir werden aus den Objekten Frequent Item Sets gesucht, also
Objektmengen, deren relative Haufigkeit einen Schwellwert iibersteigt. Diese Assozia-
tionsregeln beschreiben dann die den Daten inhédrente Struktur und kénnen genutzt
werden, um das Verhalten neuer Daten vorauszusagen.

2.3.5.4 Explorative Datenanalyse

Neben den algorithmenunterstiitzten Moglichkeit kénnen die Daten auch explorativ
analysiert werden. Das Ziel der explorativen Datenanalyse ist es unter anderem, ei-
nen Uberblick iiber die Daten und ihre Struktur zu bekommen. Es handelt sich um
ein deskriptives, statistisch unterstiitztes Verfahren, bei dem Abhéngigkeiten, Re-
gelméfigkeiten und die Datenstruktur beobachtet und aufgezeigt werden sollen. Aufler-
dem sollen Zusammenhénge deutlicher werden und die Daten besser einzuschétzen und
zu bewerten sein. Ebenso sollen Ausreifler und fehlende Daten erkannt und analysiert
werden, um die Daten dann ggf. in einen grofleren Kontext setzen zu kénnen und
Fragestellungen zu beantworten. Gepragt wurde diese Art der Analyse von John W.
Tukey, erstmalig in einem 1962 veroffentlichten Artikel 'The Future of Data Analysis’
Tukey (1962) und dem daraufhin erschienenen Buch Tukey (1977).

Das Untersuchen der Daten geschieht mit verschiedenen Werkzeugen. Neben statisti-
schen Auswertungen (Median, arithmetisches Mittel etc.) kommen tabellarische An-
sichten, Diagramme und Visualisierungen zum FEinsatz. Dies konnen sein: Box Plot,
Histogramme, Linien -Kreis - Balkendiagramme, Mosaik Plots, Streudiagramme und
viele mehr. Dabei werden neben den Daten als Ganzes auch einzelne Aspekte betrach-
tet.

Der Vorteil der explorativen Datenanalyse besteht unter anderem darin, dass die Da-
ten nicht nur maschinell, sondern auch manuell untersucht werden. Dabei kann besser
auf den Kontext der Daten eingegangen und Hypothesen genau untersucht werden.
Zum anderen wird dem Analysten dabei ein gutes Gefiihl fiir die Daten und ihre Ei-
genschaften gegeben, sodass er ggf. besser die richtigen Algorithmen bestimmen kann
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um mit den Daten zu arbeiten. Durch die visuelle Art der Datenuntersuchung entste-
hen gleichzeitig mit der Analyse Moglichkeiten, die Daten transparent zu machen. Es
ist mit dieser Methode viel einfacher, an die Daten neugierig heranzugehen, um ein
Gefiihl fiir die moglichen Erkenntnisse zu bekommen, die die Daten liefern konnten. Die
meisten Algorithmen, die hier auch schon vorgestellt wurden, benotigen eine prézise
Fragestellung, die noch dazu oft thematisch eingegrenzt ist.

Der Analytiker benotigt ein gewisses Mafi an Anwendungswissen, um die erkann-
ten Auffalligkeiten in einen sinnvollen Kontext setzen zu konnen. Ebenso héngen die
moglichen Ergebnisse an den Erfahrungen und Méglichkeiten des Analysten. Dies be-
inhaltet gegebenenfalls auch selektive Wahrnehmung. Es besteht die Gefahr, dass der
Analyst im Voraus Annahmen {iber die Daten trifft, die er dann nur zu bestétigen
sucht. Dies kann dazu fithren, dass Annahmen mit einer diinnen Datenlage untermau-
ert werden und gegenteilige Beweise oder Erkenntnisse ganz anderer Art iibergangen
werden.

2.3.5.5 Zeitreihen

Zeitreihen sind Daten, die durch einen Zeitstempel zeitlich geordnet sind. Dies
ermoglicht, dass Datensétze nicht nur fiir sich allein betrachtet werden, sondern in
einem Kontext mit den Datensétzen deren Zeitstempel davor und danach datieren.
Eine Zeitreihe ldsst sich mithilfe statistischer Kennzahlen beschreiben, dazu gehoren
der Trend, gleitende Durchschnitte, Differenzen, Extreme und Wachstumsraten. Des
Weiteren konnen Zeitreihen in ihre Komponenten geteilt werden. Dies sind zum einen
die Trendkomponente, also ein Abschnitt in einer Zeitreihe, die eine langfristige sys-
tematische Veranderung zeigt. Zum Anderen die zyklische Komponente, sie umfasst
gleichbleibende Verdnderungen, die sich in regelméfligen Abschnitten wiederholen. Die
dritte Komponente ist die zuféllige oder Restkomponente, diese beschreibt all jene Ab-
schnitte, die nicht mit zur Trend- oder Zyklischen-Komponente zu zéhlen sind.

Wenn es moglich ist ein Modell zu erstellen, das die Verdnderungen iiber Zeit be-
schreibt, ist es moglich Prognosen zu geben, wie sich die Zeitreihe in der Zukunft
verdndern wird. Auflerdem ist es durch die zeitliche Verortung einfacher, die Daten in
einen Kontext mit anderen Daten zu setzen, die am gleichen Datum erhoben wurden,
sei es Wetter, Kalendereintriage, Nachrichten oder weitere Sensoren. Zeitreihen lassen
sich sowohl deskriptiv wie auch explorativ analysieren.

2.3.5.6 Annotieren/Feature Engineering

Durch die Annotation der Daten kénnen Metadaten, die zur Kontextualisierung die-
nen, an die Datensétze geschrieben werden, um die Auswertung zu vereinfachen. So
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kénnen zum Beispiel subjektive Bemerkungen, Anmerkungen, Kalender oder Ortsin-
formationen dazugeschrieben werden, die dariiber hinaus dazu dienen kénnen, Daten
zu klassifizieren.

Das Feature Engineering ist ein Weg, aus den vorliegenden Daten weitere Input Fea-
tures zu generieren. Dies konnen von einfachen statistischen Auswertungen bis hin zu
komplizierten Berechnungen ganz unterschiedliche Werte sein. Sie kénnen dazu ge-
nutzt werden, wichtige Informationen fiir Algorithmen oder Nutzer hervorzuheben,
eigenes oder fremdes Doménenwissen in die Daten zu bringen oder um darauf Algo-
rithmen des maschinellen Lernens laufen zu lassen. Auf maschinelles Lernen soll hier
aber nicht weiter eingegangen werden.

2.3.6 Dateninterpretation und -evaluation

Im letzten Schritt des KKD-Prozesses geht es darum, die Daten zu interpretieren und
die Ergebnisse zu evaluieren.

Interpretation

Bei der Interpretation geht es darum, die Informationen, entdeckte Muster und
Abhéngigkeiten aufzubereiten, zu interpretieren und sie, sowie die Ergebnisse, in
verstandlicher Form darzustellen. Dazu konnen diverse Visualisierungen dienlich sein.
Die Ergebnisse sind genauestens zu betrachten und ggf. in einen Kontext zu setzen.
Durch die Anwendung von Doménenwissen kénnen dann aus den Ergebnissen neue
Erkenntnisse gewonnen werden. Ebenfalls ist zu entscheiden, ob die vorliegenden Er-
gebnisse zufriedenstellend sind oder ob zu einem fritheren Zeitpunkt des Prozesses
zuriickgegangen werden sollte, um mit veréinderten Parametern, Daten oder Algorith-
men zu arbeiten.

Evaluation

Bei der Evaluation werden die Ergebnisse hinsichtlich der definierten Ziele bewer-
tet. Dabei wird auf folgende Kriterien Bezug genommen: Validitdt, Neuartigkeit,
Niitzlichkeit und Verstindlichkeit Cleve und Léammel (2014). Die Kriterien sollen im
Folgenden etwas genauer beschrieben werden.

o Validitdt ist ein objektives Muster dafiir, ob ein gefundenes Modell auch fiir neue
Daten giiltig ist.

e Neuartigkeit beschreibt, ob das Wissen erweitert, ergénzt oder mit Wi-
derspriichen belegt wurde.

e Niitzlichkeit beschreibt, ob das neue Wissen einen praktischen Nutzen fiir den
Anwender bereithélt.

o Verstindlichkeit beschreibt, wie gut das Wissen nachvollzogen werden kann.
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Die Bewertung anhand dieser Kriterien kann je nach verwendetem Data Mining Ver-
fahren schwierig bis unméglich sein. Bei einer Klassifizierung kann durch die Aufteilung
der Daten in Test und Validierungsdaten direkt gezeigt werden, welche Validitéat ein
Modell hat, bei anderen Verfahren ist dies ungleich schwerer.

2.4 Datenanalyse

In diesem Abschnitt soll dargelegt werden, welche Daten im Rahmen dieser Arbeit in
Betracht gezogen wurden, welche Probleme dabei jeweils auftraten und welche Daten
letztendlich erhoben wurden. Es wird auf die Daten selbst und ihre Struktur einge-
gangen, dariiber hinaus auf die Qualitéit in der sie vorliegen und das Modell, mit dem
unter anderem diese Qualitdt bestimmt wurde.

2.4.1 Quellen

Bei der Auswahl der Daten ging es vor allem darum, die Daten im Alltag ohne groffen
Mehraufwand mit méglichst einfachen und bezahlbaren Mitteln zu erheben. Das heift,
verwendete Geréte sollten nicht kompliziert verkabelt oder invasiv in den Koérper ein-
gefiigt werden miissen, eine Verbindung mit dem Smartphone eingehen und méglichst
wenig manuelle Schritte haben. Im Abschnitt 2.1.4 wurde darauf eingegangen, warum
manuelles Erfassen ein Problem ist. Als Konsequenz aus diesen Erfahrungen und der
Recherche wurde im Rahmen dieser Arbeit auf manuelle Daten verzichtet, da sie iiber
einen grofleren Zeitraum nicht sinnvoll zu erfassen sind, wenn es nicht gut designte
Losungen fiir das Erfassen gibt. Im Folgenden wird auf die Daten eingegangen, die fiir
diese Arbeit in Frage gekommen sind. Dabei wird betrachtet, ob sie erhoben werden
oder nicht und was die Griinde dafiir sind. Dazu ist zu sagen, dass die Kriterien des
Erhebens nicht nur mit dem Nutzen fiir diese Arbeit zu tun haben, sondern auch sehr
weltliche Griinde, wie zu hoher Aufwand und Kosten.

Fitnessdaten/ Bewegungsdaten

Daten dariiber, wie viele Schritte gegangen werden, welche Entfernung dabei
zuriickgelegt wird und wie sportlich aktiv man ist erscheinen, durchaus interessant
um einzuschéatzen, wie aktiv die Testperson ist, sowohl im sportlichen wie auch gene-
rellen Sinne. Sie werden mithilfe des Fitbit-Armbandes erhoben.

Schlafdaten

Daten, die iiber den Schlaf erhoben werden, konnen unter anderem sein: die Schlaf-
dauer, der Zeitpunkt des Zubettgehens, die Effektivitat des Schlafes und die Anzahl
der Unterbrechungen des Schlafes. Dadurch kann der Zusammenhang zwischen dem
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Schlaf und anderern Korperdaten betrachtet werden, ggf. sogar im Zusammenhang
mit dufleren Umstédnden.

Die Schlafdaten werden mithilfe eines Fitbit-Armbandes erfasst.

Neben den Korperdaten des Schlafes kénnte es interessant sein, die Umstédnde des
Schlafes zu erfassen, Gerduschpegel, Sauerstoff und CO2 Gehalt der Luft. All dies
konnte Einfluss auf den Schlaf nehmen. Dafiir miissten jedoch Sensoren angeschafft
werden und besonders in den ersten Jahren der Datenerfassung war es aufgrund der
Umsténde nicht moglich, sie zu platzieren.

Puls

Der Puls iiber den Tag und der Ruhepuls kénnen Aufschluss dariiber geben, wie aktiv
man gewesen ist, wie schnell der Puls sinkt und steigt, wie anstrengend eine sportliche
Aktivitat war und auch, wie anstrengend alltédgliche Dinge wie Gehen fiir den Kérper
sind. Besonders im Zusammenhang mit weiteren Daten kann die Auswertung sehr
spannend sein.

Der Puls und Ruhepuls werden mithilfe eines Fitbit-Armbandes erfasst.

Blutdruck

Der Blutdruck steht oft im Zusammenhang mit dem Koérperbefinden und verédndert
sich recht rasch bei Stress und #hnlichen Belastungen, dies wére eine der Beobach-
tungen die zu machen sind, wenn der Blutdruck téglich erfasst wird. Dariiber hinaus
kénnte er Hinweise auf Wechselwirkungen mit &ufleren und inneren Faktoren geben.

Der Blutdruck wird mit einem Handgelenk-Blutdruck-Messgerdat von Medisana erho-
ben.

Blutzucker
Der Blutzucker ist besonders im Zusammenhang mit der Erndhrung und der Bewe-
gung interessant. Dariiber hinaus wére es durchaus spannend, die Wechselwirkungen
zwischen diesem und anderen Korperdaten zu erfassen. Allerdings miisste er durch
tégliche Blutproben oder ein invasives Geriét erfasst werden. Dieser Wert wird daher
nicht erfasst.

Blutwerte

Einen Verlauf der Blutwerte iiber ldngere Zeit samt natiirlicher Schwankungen zu be-
obachten koénnte eine weitere sehr bereichernde Erhebung sein, gemeinsam mit den
Auswirkungen der Erndhrung, Sport, Medikation und anderen. Allerdings ist die Er-
hebung der Blutwerte nur durch die Zusammenarbeit mit einem Arzt und Labor um-
zusetzen und erzeugt dazu ein recht hohen finanziellen Aufwand. Daher muss darauf
verzichtet werden.
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Gewicht

Das Gewicht und seine Verdnderungen kénnen Aufschluss auf Ernéhrungs- und Bewe-
gungsgewohnheiten geben. Dariiber hinaus ermoglicht dessen Erhebung Ergebnisse im
Zusammenhang mit Krankheit, Stress oder Medikamenten und deren Verdnderungen
zu erfahren. Wo treten hier Regelméfigkeiten auf, welchen Zusammenhang haben
sie? Neben dem Gewicht kénnen auch weitere Daten erfasst werden, Knochenmas-
se, Korperwasser, Korperfett und Muskelmasse.

Diese Werte werden mithilfe einer Analysewaage von Medisana erfasst.

Wetter

Das Wetter kann unter anderem im Zusammenhang stehen mit Bewegung oder dem
Blutdruck. Daher kann es durchaus interessant sein, besonders Temperatur, Sonnen-
stunden, Luftdruck und Niederschlag zu betrachten. Es kann davon ausgegangen wer-
den, dass die Wetterlage die Bewegung beeinflusst und der Luftdruck vielleicht Einfluss
auf den Blutdruck hat.

Die Wetterdaten werden vom Deutschen Wetterdienst bezogen.

Kalender

Der Kalender des Nutzers kann Aufschliisse dariiber geben, ob ein grofies Arbeitspen-
sum vorliegt, er sich viel Freizeit génnt oder Termine im Kalender hat, auf die er sich
freuen kann. In erster Linie konnen diese Informationen zur Kontextualisierung genutzt
werden. Dariiber hinaus kann aber auch ein Sport-, Arbeits- und Reiseprofil erstellt
werden. Die Kalenderdaten konnen iiber den Google Kalender bezogen werden.

Diese Anbindung ist jedoch sehr umfangreich, sodass sie im Rahmen dieser Arbeit nur
zur héndischen Kontextualisierung genutzt wird.

Ort

Der Ort kann dazu genutzt werden, um Daten zu annotieren um Zusammenhinge, die
mit der Beschéftigung zu tun haben, zu erkennen. Veréndern sich die Kérperdaten bei
der Arbeit, im Urlaub oder Zuhause? Macht es einen Unterschied wo Urlaub gemacht
wird, ldndlicher oder urbaner Urlaub? Diese und &hnliche Faktoren erscheinen im
Bezug auf den Ort von Interesse.

Die Ortsdaten konnten iiber Google Timeline bezogen werden, da das Smartphone
iiber Google aufzeichnet, wann es sich wo aufhélt. Die Auswertung dieser Daten ist
allerdings sehr aufwindig, sodass im Rahmen dieser Arbeit darauf verzichtet wird, sie
allumfassend auszuwerten. Stattdessen wird manuell darauf zugegriffen, um einzelne
Informationen zu erhalten oder bei der Kontextualisierung behilflich zu sein.

Hydration/Alkohol/Koffein

Sowohl die Zufuhr des Wassers wie auch die Menge an Alkohol und Koffein hat ei-
nen Einfluss auf verschiedene Kérperdaten, diesen Zusammenhang aufzuzeigen kann
durchaus interessant sein, um die genauen Auswirkungen zu sehen. Allerdings miissen
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diese Daten manuell erhoben werden und dies ist, wie in den vorangegangenen Arbei-
ten gezeigt, ein Problem. Daher wird darauf im Rahmen dieser Arbeit verzichtet.

Stimmung

Das Bestimmen der Stimmung kann Aufschluss dariiber geben, wie ein Tag oder Ta-
gesabschnitt in der subjektiven Wahrnehmung des Nutzers war. Diese Einschétzung
konnte den maschinell erfassten, objektiven Daten gegeniibergestellt werden, um dort
Zusammenhénge und Besonderheiten zu betrachten. Die Stimmung konnte ebenfalls
Aufschluss auf Anomalien in den Daten geben oder Griinde fiir Verdanderungen liefern.
Die Stimmung wird nicht erhoben, weil das Erfassen zu manuell ist.

Stress

Der Stress konnte erhoben werden, um in den Daten, Phasen des emotionalen oder ar-
beitsbedingten Stresses, Phasen ohne Stress gegeniiberzustellen. Dadurch kénnte auf-
gezeigt werden, welchen Einfluss verschiedene Stressfaktoren auf die Daten haben.

Der Stress wird nicht erhoben, da das Erfassen zu manuell ist.

Krankheiten

Es konnte Tagebuch dariiber gefiihrt werden, wann welche Krankheit auftrat. Daraus
konnten die Einfliisse der Krankheit auf die Werte gezeigt werden und vielleicht sogar
Vorlaufer, Datenanomalien oder Besonderheiten aufgezeigt werden, die die Krankheit
ankiindigen.

Krankheiten werden nicht erhoben, da das Erfassen zu manuell ist.

Medikation

Wann welche Medikamente eingenommen werden, {iber welchen Zeitraum und in wel-
cher Stérke, konnte ebenfalls aufzeigen, welchen Einfluss sie auf die Korperdaten ha-
ben. Besonders interessant wére dies fiir die Verdnderung der Dosis eines dauerhaft
eingenommenen Medikaments. Die Medikation wird nicht erhoben, da das Erfassen zu
manuell ist.

Bilddaten

Uber eine Kamera konnten téigliche Bilddaten dazu verwendet werden, diverse Infor-
mationen mit Gesichtserkennung aufzunehmen. Neben technisch erhobenen Emotio-
nen und Stress konnten die Bilddaten verglichen werden, um dem Nutzer ein Gefiihl
dafiir zu geben, wie sich die Daten auf das Aussehen niederschlagen. Es kénnten sai-
sonale Verdnderungen bemerkt und aufgezeigt werden. Diese Daten werden nicht er-
hoben, da der Aufwand zu grof ist.

Wirmebilder

Neben den Bildern einer gewdhnlichen Kamera kénnte eine Warmebildkamera hinzu-
gezogen werden. Auch diese Kamera konnte der technischen Bestimmung von Emo-
tionen und Stress dienen. Sie konnte aber auch Informationen zur Korpertemperatur
liefern, um dort Schwankungen zu beobachten. Ein weiterer interessanter Punkt wiére
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die Verwendung um dem Nutzer aufzeigen zu kénnen, welche Muskelpartien nach ei-
nem Workout besonders trainiert wurden, da sie warmer sind als andere. Dadurch
konnte sich eine Trainingseffizienz ergeben.

Diese Daten werden nicht erfasst, da der Aufwand im Rahmen dieser Arbeit zu grof3
ware.

Uberblick

Die untenstehende Tabelle soll abschlieBend einen kurzen Uberblick dariiber geben,
welche Daten erhoben werden und welche nicht. Ebenso wird gezeigt, ob Literatur
vorliegt in der diese Daten verwendet wurden.

Daten Erhebung | Verwendung in Literatur
Fitness und Bewegungsdaten + Ja
Schlafdaten o) Nein
Puls + Ja
Blutdruck + Ja
Blutzucker - Nein
Blutwerte - Nein
Gewicht + Ja
Wetter + Nein
Kalender 0 Nein
Ort 0 Ja
Hydration, Alkohol, Koffein - Nein
Stimmung - Ja
Stress - Nein
Krankheiten - Nein
Medikation - Nein
Bilddaten - Ja
Wérmebilder - Nein

Tabelle 2.3: Ubersicht der moglichen Daten. Legende: - Nicht erhoben, o teilweise
erhoben, + erhoben.

APIs

In diesem Abschnitt soll auf die APIs der Gerite eingegangen werden, mit denen
gearbeitet wurde. Es soll betrachtet werden, wie die APIs aussehen, wie die Daten von
dort geholt werden kénnen und in welchen Formaten sie vorliegen. Auflerdem soll auf
Besonderheiten, Zugriffsrechte und mogliche Beschrankungen eingegangen werden, um
ein Bild davon zu bekommen, wie aufwiandig das Beziehen der Daten ist. Es wurden
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auflerdem Wetterdaten vom Deutschen Wetterdienst bezogen, auch diese API wird
kurz beschrieben.

Fitbit

Die Fitbit API ist iiber OAuth2 gesichert und kann iiber einen Fitbit Account genutzt
werden. Jedoch kann durch einen normalen Account nur ein Teil der Daten aus der API
geladen werden. Sollen auch Minutendaten fiir Schlaf und Puls genutzt werden, wird
ein spezieller Account benétigt, der von Fitbit genehmigt werden muss. Dieser Account
ist unter anderem fiir Forschungszwecke gedacht und kann somit angefragt werden um,
wie im Rahmen dieser Arbeit, fiir wissenschaftliche Zwecke genutzt zu werden. Dies
bedeutet aber auch, dass man iiber die API als normaler Benutzer nicht im vollen
Umfang auf die eigenen Daten zugreifen kann. Die Umsetzung und Nutzung der API
Anbindung wurde aus der vorangegangenen Arbeit Liidemann (2016a) iibernommen.
Die API wird in der hier genutzten Anbindung iiber die Konsole via REST Anfragen
genutzt. Dabei konnen je nach Datensatz lingere Zeitraume angefragt werden. Wie
eine solche Anfrage aussieht zeigt das untenstehende Code Beispiel 2.1

java -jar target/FitbitBAHeart-0.0.1-SNAPSHOT.jar -call="https://api.
fitbit.com/1/user/-/activities/activityCalories/date
/2016-01-20/2016-06-19. json" > activityCaloriesl.txt

Listing 2.1: Code Zeile zum Abfragen der Aktivitdtencalorien von Fitbit

Im Rahmen dieser Arbeit wurden die Daten riickwirkend fiir die letzten dreieinhalb
Jahre heruntergeladen, wodurch ein paar Probleme auftreten, die bei regelmafigeren
kleinen Anfragen nicht zu erwarten sind. Das obenstehende Beispiel zeigt ein erstes
Problem: selbst bei Daten die nur einmal am Tag erhoben werden, kénnen nicht al-
le 1300 Tage auf einmal heruntergeladen werden. Die Aktivititen Kalorien mussten
in Schritten von ca. 6 Monaten geladen werden. Die Minuten Sehr aktiv hingegen
konnten in Ein-Jahres-Schritten abgefragt werden. Dies war aus der API und der
bereitgestellten Beschreibung allerdings nicht ersichtlich und musste durch ausprobie-
ren und herantasten herausgefunden werden. Bei den Minutendaten wie Schlaf und
Puls musste jeder Tag einzeln abgefragt werden. Dariiber hinaus gibt es eine API
Beschriankung von 150 Anfragen pro Stunde. Daher ist es sehr sinnvoll, die Anfra-
gen so hoch wie moglich zu aggregieren. Was bei den Minutendaten aber dennoch ein
hoher Zeitaufwand ist, da jeder Tag eine eigene Anfrage darstellt. Die Schnittstelle
liefert als Antwort auf eine wie oben gezeigte Anfrage ein JSON Objekt, das in ein
Textdokument gespeichert wird.

Fitbit bietet es auch an, die eigenen Daten iiber eine Webschnittstelle als CSV Datei
herunterzuladen, jedoch war dies nach einem Test als ungeeignet eingestuft, da dort
nur Zeitrdume von bis zu 31 Tagen gedownloadet werden konnten. Die Datei, die
dabei jeweils entsteht, ist dariiber hinaus von méafliger Qualitét, die Bezeichnungen der
Attribute sind auf Deutsch und die Umlaute erzeugen Codierungsprobleme, sodass so
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gut wie jede Uberschrift Fehler beinhaltet. Die Daten, die bereitgestellt werden, sind
sehr liickenhaft. So gibt es nur die Information, dass an einem Tag Sport getrieben
wurde, allerdings nicht wann, welcher und wie der Puls im Verlauf der Anstrengung
war. Es fehlen also die Minutendaten fiir Schlaf, Schritte und Puls.

Neuerdings gibt es eine weitere Moglichkeit, an die eigenen Daten zu kommen. Es
ist moglich, das gesamte Kontoarchiv von Fitbit herunterzuladen. Dies ist ein recht
aufwindiger Prozess in dem eine Anfrage auf der Homepage gestellt wird, danach muss
der Nutzer eine Bestétigungsmail bestétigen und dann je nach Grofie des Kontos einige
Tage warten, bis er das Archiv auf der Homepage herunterladen darf. Fiir das hier
getestete Konto mit Bestand seit dem 10.06.2015 hat dies jedoch nur dreiflig Minuten
gedauert. Die Qualitéit dieses Downloads wird als gut bewertet, da er verstdndlich
und vollstdndig ist. Dabei handelt es sich um alle Daten, die per Armband und App
erhoben werden sowie die Profildaten. Im Rahmen dieser Arbeit musste auf die Web
API zuriickgegriffen werden, da die Moglichkeit mit dem Kontoarchivexport noch nicht
bestand. Fiir eine fortlaufende Abfrage eines laufenden Systems muss dennoch mit der
API gearbeitet werden.

Medisana

Die Medisana API ist ebenfalls iiber OAuth2 gesichert. Die Implementierung wurde
aus der vorangegangenen Arbeit Liidemann (2016a) tibernommen, wobei das Herunter-
laden der riickwirkenden Daten mithilfe der auf der Homepage angebotenen Download-
Funktion durchgefiihrt wurde. Die Homepage liefert, anders als bei Fitbit, schnell und
einfach einen vollstédndigen Datenbestand in einer gut lesbaren und verarbeitbaren
CSV Datei. Es gab dabei keine Probleme oder Schwierigkeiten.

Dabei entstehen zwei CSV Dateien, eine fiir die Daten der Analysewaage und eine
fiir die Daten des Blutdruckmessgerétes. Diese konnen von Metadaten bereinigt und
konvertiert verarbeitet werden. Auf die Schwierigkeiten, die sich dabei aufgrund der
inneren Struktur der Daten ergaben, wird spéter eingegangen.

Deutscher Wetterdienst (DWD)

Die Wetterdaten wurden riickwirkend aus dem Onlinearchiv bezogen, ob und wie sie
aktuell gezogen werden konnen wurde im Rahmen dieser Arbeit nicht betrachtet. Die
Daten werden iiber einen FTP-Server, dem CDC (Climate Data Center) vom DWD
angeboten. Dabei ist zu beachten, dass der Deutsche Wetterdienst zwischen validier-
ten Archiven (historisch) und nicht validierten Daten (aktuell) unterscheidet. Diese
Unterscheidung variiert allerdings je nach Messstation. Die hier verwendete Messsta-
tion ist Hamburg-Fuhlsbiittel, bei der Daten vor dem 31.12.2017 als historisch gelten.
Alles danach féllt unter recent und ist in einem anderen Verzeichnis abgelegt. Diese
Unterscheidung bedeutet, dass die neuen Daten die routineméfige Qualitédtskontrolle
noch nicht vollstdndig durchlaufen haben (dwd). Es ist leider sehr schwer, iber die
Website des DWDs die Daten und die notigen Informationen zu finden. Dazu kommt,
dass die Daten nach Messstationen IDs sortiert sind, die an einer anderen Stelle der
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Website herausgesucht werden miissen, da nicht einfach ersichtlich ist, welche Stati-
on wo in Deutschland welche ID hat. Das bedeutet, dass der Aufwand die Daten zu
finden und richtig zu identifizieren hoch ist, aber die Daten frei zugénglich sind. Auf
die Probleme, die in der Beschriftung der Daten und ihrer Qualitdt liegen, wird im
nachfolgenden Abschnitt eingegangen.

2.4.2 Datenaufbau

In diesem Abschnitt soll genauer darauf eingegangen werden, wie die Daten, die aus
den APIs bzw. der Webschnittstelle gezogen werden, aussehen.

Fitbit

Die Daten, die aus der Fitbit API kommen, haben ein JSON Format und sind aufgrund
der Anfragestruktur nach Attributen und Zeitpunkten getrennt. Das bedeutet, dass
es je nach Attribut unterschiedlich viele Dateien gibt, die zusammengefiihrt werden
miissen. Die meisten Daten liegen in vier Dateien fiir den Zeitraum vor, dies trifft auf
Distanz, Hohe, Kalorien, KalorienGrundumsatz, MinutenAktiv, MinutenLeichtAktiv,
MinutenSehrAktiv, Schritte pro Tag und Stockwerke zu. Die Kalorien bei Aktivitéiten
mussten erneut und mit kleineren Abschnitten gezogen werden, sodass sie in acht
Dateien vorliegen. Die Minutendaten fiir Schlaf, Schritte und Puls mussten fiir jeden
Tag angefragt werden, sodass fiir jeden der 1300 Tage eine eigene Datei entsteht.

Die meisten Daten sind so aufgebaut, dass das JSON Objekt aus einem Value pro Tag
iiber den Abfragezeitraum besteht. Das untenstehende Beispiel 2.2 veranschaulicht
dies noch einmal. Diese Struktur haben alle Daten, die nur einmal am Tag erhoben
werden.

{"activities-minutesFairlyActive": [
{"dateTime":"2015-07-20","value":"27"},
{"dateTime":"2015-07-21","value":"7"},
{"dateTime":"2015-07-22","value":"0"},

{"dateTime":"2016-07-19","value":"6"}

1}

Listing 2.2: Beispiel JSON fiir MinutenLeicht Aktiv

Die Minutendaten beinhalten zusétzlich noch Metadaten sowie die Values fiir jede
gemessene Minute des Tages. Das heifit, wenn der Sensor den Kontakt verliert, nicht
getragen wird oder einen Messfehler hat, wird kein Eintrag generiert, die Minute fehlt
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dann im JSON. Das untenstehende Beispiel veranschaulicht den Aufbau der Minu-
tendaten anhand eines Ausschnitts aus den Pulsdaten von Fitbit. Diese bringen einen
recht groflen Satz Metadaten mit, die zumeist aus akkumulierten oder berechneten Da-
ten bestehen und den Rechenaufwand verringern. Dazu gehoren das Tagesmaximum
und -minimum sowie die Anzahl der Minuten, in denen der Puls innerhalb einer der
jeweiligen Pulszonen lag. Des Weiteren wird angegeben, welche Grenzen die Pulszonen
haben, dies ist interessant, da sie sich mit dem Alter des Nutzers verschieben. Aufler-
dem wird jeweils angeben, wie viel Kalorien durch die einzelnen Zonen verbraucht
wurden.

{"activities-heart": [
{"dateTime":"2015-09-17","value": {
"customHeartRateZones": [],
"heartRateZones": [
{"caloriesQOut":1889.36132,
"max":99,
"min" :30,
"minutes":1327,
"name":"Out of Range"},
{"caloriesQut":233.39041,
"max":138,
"min":99,
"minutes":49,
"name":"Fat Burn"},
"caloriesQOut":O0,
"max":168,
"min":138,
"minutes": 0,
"name":"Cardio"},
"caloriesOut":O0,
"max" :220,
"min":168,
"minutes": 0,
"name":"Peak"}
1,
"restingHeartRate":60}}],
"activities—heart-intraday":
{"dataset": [
{"time":"00:00:00","value":74},
{"time":"OO:Ol:OO",

—~

—~
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{"time":"23:59:00","value":64}
1
"datasetInterval":1,
"datasetType": "minute"}}

Listing 2.3: Beispiel JSON fiir Puls Minutendaten

In dem oben gezeigten Beispiel ist zu sehen, dass die Uhrzeit im Format hh:mm:ss
und der eigentliche Wert ohne die Mafleinheit angegeben wird.

Medisana

Die Medisana Daten liegen in zwei Dateien vor, die durch die Downloadfunktion auf
der Website bezogen wurden. Es liegt jeweils eine .csv Datei fiir den Blutdruck und die
Daten der Analysewaage vor. Der Blutdruck enthélt, neben den eigentlichen Messwer-
ten, auch einige nutzergenerierte Daten wie Anmerkungen und der Einstellung welchen
Aktivitatsgrad der Nutzer hat. Ebenso enthalten die Daten einige Metadaten wie die
Optimalwerte nach WHO, wann der letzte Messwert genommen wurde sowie Maxi-
mum, Minimum, Durchschnitt und die Anzahl der Messwerte. Die folgende Tabelle
2.4 zeigt einen Ausschnitt der Rohdaten aus der Datei.

Datum - Uhrzeit | Systole Diastole Puls Stimmung | Aktivitit
28.07.2015 - 10:26 | 103 mmHg | 63 mmHg | 81 bpm | 0 2
28.07.2015 - 10:31 105 mmHg | 64 mmHg | 83 bpm | 0 2
28.07.2015 - 10:37 | 105 mmHg | 62 mmHg | 80 bpm | 0 2
28.07.2015 - 23:44 | 96 mmHg | 58 mmHg | 74 bpm | 0 2

Tabelle 2.4: Beispiel der Blutdruck Rohdaten

Die obige Tabelle 2.4 zeigt, dass das Datum im Format dd. MM.yyyy - hh:mm vorliegt
und bei den Messwerten die Mafleinheit mit im Attribut angegeben ist. Dazu kommt
die Spalte fiir die Nutzeranmerkungen, die nicht angezeigt wird, da sie vollstandig leer
ist. Sie wurde beim Erfassen der Daten nicht genutzt. Die durchgéingige 0 der Stim-
mung deutet ebenfalls darauf hin, dass beim Erfassen des Blutdrucks keine Stimmung
in der App angegeben wurde und so dem Defaultwert entspricht. Die Stimmung kann
in drei Werten angegeben werden, die Beschreibung ist aus der App entnommen: 0
(super), 1 (so lala) und 2 (nicht so gut). Die Aktivitét, die hier ebenfalls nicht ver-
wendet wurde und daher immer auf dem Defaultwert 2 steht, kann vier Auspriagungen
annehmen: 0 (aktiv), 1 (ausgeruht), 2 (normal) und 3 (krank). Was an dem oben
gezeigten Ausschnitt aus den Rohdaten aufféllt ist, dass alle vier Datensétze fiir den-
selben Tag sind, es gibt drei Messwerte morgens und einen abends. Dies kann an
Messungenauigkeiten oder Mehrfachmessungen liegen. Auflerdem kommt es vor, dass
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aus einer einzelnen Messung in der App zwei werden, woher dieses Verhalten der App
kommt ist nicht nachvollziehbar.

Die Gewichtsdaten bringen ebenfalls einige Metadaten mit, die allerdings nur aus
Maximalwert, Minimalwert, Durchschnitt und Gesamtzahl der jeweiligen Messwerte
beziehungsweise Attribute bestehen. Die Daten selber werden in der untenstehenden
Tabelle 2.5 als kurzes Beispiel angegeben.

Datum - | Kérper-| Knochend Koérper4 Koérper4 Muskel- BMI | Akti- | Stim-

Uhrzeit ge- masse fett wasser | masse vitdt | mung
wicht (%) (%) (%) (%)
(kg)

28.07.2015 | 76,2 3,6 27,2 50,3 34 249 | 2 0

- 09:33

29.07.2015 | 75,9 3,6 27,1 50,4 34 248 | 2 0

- 10:09

29.07.2015 | 75,9 3,6 27,1 50,4 34 248 | 2 0

- 10:10

30.07.2015 | 75,4 3,6 26,8 50,7 34,2 246 | 2 0

- 10:39

Tabelle 2.5: Beispiel der Waagen Rohdaten

Auffallig ist hier, dass anders als in den Blutdruckdaten die Mafleinheiten nicht im
Messwert sondern im Attributsnamen angegeben werden, das Datum liegt im selben
Format dd.MM.yyyy - hh:mm vor. Neben den von der Waage gemessenen Werten
Korpergewicht, Knochenmasse, Korperfett, Korperwasser und Muskelmasse wird der
BMI bereits beim Erfassen berechnet. Mithilfe der App kann der Nutzer weitere An-
gaben machen, die sich dann in Form von Aktivitdt, Stimmung, Mahlzeit und den
Anmerkungen in den Daten zeigen. Die Anmerkungen sowie die Mahlzeit-Spalte sind
auch hier nicht aufgefiihrt, da die Anmerkungen leer sind und die Mahlzeit, wie schon
bei der Stimmung gezeigt, immer 0 ist. Die Aktivitéit kann vier Ausprigungen anneh-
men und ist im Default 2, die Werte stehen fiir 0 (aktiv), 1 (ausgeruht), 2 (normal),
3 (krank). Die Stimmung wird genauso wie beim Blutdruck angegeben. Der Wert der
Mahlzeit beschreibt ob sich 0 (vor) oder 1 (nach) einer Mahlzeit gewogen wurde. Da
diese Angaben in der App nie verwendet wurden, stehen sie stets auf ihrem Default-
wert.

Deutscher Wetterdienst

Die Daten des deutschen Wetterdienstes wurden riickwirkend fiir den gesamten FEr-
fassungszeitraum der Kérperdaten heruntergeladen. Dabei wurde der FTP Server des
CDC (Climate Data Center) genutzt. Nach einiger Recherche kam heraus, dass die
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gewiinschte Wetterstation (Hamburg-Fuhlsbiittel) die ID 1975 hat. Mit dieser Infor-
mation ist es moglich, sowohl historische wie auch nicht historische Werte vom FTP
Server zu ziehen. Dabei wird ein Archiv heruntergeladen, in dem eine Vielzahl an Da-
teien zu finden ist, die zum Grofiteil Metadaten betreffen und fiir die Anspriiche dieser
Arbeit nur bedingt bis gar nicht relevant sind. Die Datei mit den Messwerten beinhal-
tet im Falle der historischen Datei die Messwerte vom 1.1.1936 bis zum 31.12.2017.
Die Datei mit den aktuellen Daten beinhaltet somit die Daten vom 1.1.2018 bis hin
zum Datum der Abfrage, in diesem Fall dem 14.03.2019. Beide Dateien liegen im txt
Format vor, die Werte sind mittels Semikolon und Tabstopps getrennt.

Das untenstehende Beispiel 2.2 zeigt einen Ausschnitt aus den aktuellen Wetterda-
ten.

STATIONS ID;MESS_DATUM;QN 3; FX; FM;QN 4; RSK;RSKF; SDK;SHK TAG; NM; VPM; PM; TMK; UPM; TXK; TNK; TGK;eor

1975;20181222; 1; 15.4 3.2; 1; 7.6; 6; 0.000; L} 7.4; 8.8; 1006.01; 6.4; 82.00; 7.4; 5.5; 4.2;eo0r
1975;20181223; 1z 9.4 3.9; 1; 5.3: ©; 0.0007 07 7.87 §.9; 1012.50; €.7; 80.797 7.5; 4.9; 4.6;e0r
1875;20181224; 1z 6.4 3.87 1; 0.0; 67 3.083; 07 6.0; 6.4; 1023.92; 2.7; 85.177 5.0; 0.67 -0.8je0r
1875;20181225; 1; 12.5 5.5; 1z 0.0; 67 0.000; 0z 7.1 7.3; 1027.21; 5.9; 78.25; 7.2; 4.3; 2.9;e0r
1875;20181226; 1; 11.1 4.9; 1z 0.1; 67 0.000; 07 8.0; 9.6; 1025.25; 6.9; 85.33; 8.6; 5.1; 4.8;eo0r
1975;20181227; 1; 9.8 4.2; 1; 0.1; 6; 0.000; L} 8.0; 8.9; 1022.23; 6.0; 85.17; 6.8; 5.3; 5.2;eor

Abbildung 2.2: Ausschnitt aus den Wetter Rohdaten.

Die Attributsnamen bestehen zum Grofiteil aus Abkiirzungen, die auf der Website
und in anderen Dateien auf dem FTP Server zusammen gesucht werden miissen. Nach
ausgiebiger Recherche hat sich folgende Legende ergeben:
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Abkiirzung Erklarung Mafleinheit
STATIONS_ID Stationsidentifikationsnummer Nummer
MESS_DATUM | Das Datum der Messung yyyymmdd
QN_3 Qualitédtsniveau der nachfolgenden Spalten | Code
FX Tagesmaximum der Windspitze m/s
FM Tagesmittel der Windgeschwindigkeit m/s
QN_4 Qualitatsniveau der nachfolgenden Spalten | Code
RSK tagl. Niederschlagshohe mm
RSKF tégl. Niederschlagsform numerischer

Code
(0,1,4,6,7,8,9)
SDK tagl. Sonnenscheindauer h
SHK_TAG Tageswert Schneehthe cm
NM Tagesmittel des Bedeckungsgrades 1/8
VPM Tagesmittel des Dampfdruckes hPa
PM Tagesmittel des Luftdrucks hPa
TMK Tagesmittel der Temperatur °C
UPM Tagesmittel der Relativen Feuchte %
TXK Tagesmaximum der Lufttemperatur in 2m | °C
Hohe
TNK Tagesminimum der Lufttemperatur in 2m | °C
Hohe
TGK Minimum der Lufttemperatur am Erdboden | °C
in 5cm Hohe
eor End data Record, beendet die Zeile -

Tabelle 2.6: Legende der Wetterdaten des DWD

Anhand der Legende kann ausgewertet werden, welche Daten potentiell interessant
sind und welche keinen Mehrwert bieten. Danach wurden sie zusammen mit allen Da-
ten, die auflerhalb des Messzeitraums liegen, entfernt. Dadurch wurden die Attribute
STATIONS_ID, QN 3, QN _4 und eor entfernt. Alle anderen Werte wurden im Da-
tenbestand belassen, da sie keine Performanceprobleme bereiten aber ggf. Mehrwerte
liefern konnten. Neben der Erkldrung der einzelnen Abkiirzungen wurden die Infor-
mationen bereit gestellt, dass der Wert -999 in den Daten ein Fehlerwert ist, der vor
allem in den &ltesten Bestdnden vorkommt. Des Weiteren wird in diesen Daten ein
Tag von sechs Uhr morgens bis sechs Uhr morgens definiert.
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2.4.3 Datenqualitit

In diesem Abschnitt soll die Datenqualitdat hinsichtlich der Aspekte, die fiir die Ver-
arbeitung im Rahmen des KDD relevant sind, betrachtet werden. Die sowohl im Ab-
schnitt 2.3.2 wie auch 2.3.3 heraus gearbeiteten Probleme sollen hier in den Daten
identifiziert werden. Dariiber hinaus wurden die Daten auf folgende Attribute von
Datenqualitdt untersucht: Sind sie in einem geeigneten Mafle verstédndlich, niitzlich,
giiltig, glaubwiirdig, exakt, aktuell und volatil?

Die Versténdlichkeit der Daten variiert, wird jedoch durch die Vorverarbeitung so stark
erhoht, dass sie kein Problem mehr darstellt, in dem Attribute sprechend benannt wer-
den. Die Niitzlichkeit der Daten kann an dieser Stelle noch nicht bestimmt werden,
anhand der vorliegenden Daten wird jedoch von einer grundsétzlichen Niitzlichkeit
ausgegangen. Die Giiltigkeit der Daten wird mit dem Modell in Abschnitt 2.4.4 si-
chergestellt. Die Glaubwiirdigkeit der Daten wird durch die Exaktheit der Daten und
die Aussage der Sensorenhersteller angenommen. Die Exaktheit wird in den folgenden
Abschnitten "Widerspriichliche Daten” und ’Falsche Daten’ analysiert. Die Aktualitét
ist gegeben, da die Daten eigens fiir diese Arbeit erhoben wurden. Die Volatilitdt ist
dadurch gegeben, dass der Datensatz iiber den recht langen Erfassungszeitraum keinen
extremen Schwankungen unterlegen ist. Im Folgenden wird auf weitere Aspekte der
Datenqualitét eingegangen.

Entititenidentifikationsproblem

In den einzelnen Datensétzen ist das Datumsattribut jeweils anders benannt, bei Fitbit
dateTime, bei Medisana Datum - Uhrzeit und in den Wetter Daten MESS_DATUM.
Dariiber hinaus gibt es keine Uberschneidungen in den Datensitzen, die unterschied-
lich benannt sind.

Einheitlichkeit der Zeitschritte und Redundanzen

Die Zeitschritte innerhalb der Daten sind unterschiedlich und schwanken in gewissen
Datensétzen. Die meisten Daten aus dem Fitbit-Datensatz liegen auf einer téglichen
Basis vor, mit ein paar Ausnahmen in denen Schritte, Puls und Schlaf miniitlich oder
auch stiindlich vorliegen. Die Wetterdaten sind einheitlich téglich erhoben. Bei Me-
disana liegen Daten in verdnderlichen Zeitschritten vor, da sie in unterschiedlicher
Granularitdt erhoben wurden und aufgrund der verwendeten Technik teilweise ver-
doppelte Datensétze beinhalten, die einen leicht abweichenden Zeitstempel aufweisen.
Dariiber hinaus weisen alle Datenséitze auler dem Wetter fehlende Daten auf, sodass
sich die Zeitschritte unterscheiden. Wéahrend bei den Gewichtsdaten im schlimmsten
Fall innerhalb eines Monats anstatt 30 Messungen nur 6 stattfinden, treten in den
Blutdruckdaten an einem Tag statt einem, teilweise 6 Messwerte auf. Die Minuten-
daten von Fitbit weisen selten fiir jede Minute des Tages einen Messwert auf, somit
fehlen oft einige Minuten.



2 Analyse 60

Widerspriichliche Daten

Die befiirchteten gleichbenannten Attribute, die etwas Unterschiedliches beinhalten,
tauchen in den hier verwendeten Datensétzen nicht auf. Es wurden verschiedene Puls-
werte erhoben. Diese werden beim Blutdruckmessgerat Puls und beim Fitbit Ruhepuls
genannt und bezeichnen verschiedene Messwerte.

Datenwertkonflikt Zeitstempel

Alle Datensétze arbeiten mit anderen Zeitstempeln, bei Fitbit wird das Datum unter
dem Attributsnamen dateTime und dem Format yyyy-MM-dd angegeben. Bei Minu-
tendaten kommt noch eine Uhrzeitangabe als eigenes Attribut unter dem Namen time
mit dem Format hh:mm:ss hinzu. Medisana nutzt in beiden Datensétzen ein Attribut
fiir Datum und Uhrzeit zusammen Datum - Uhrzeit im Format dd.MM.yyyy - hh:ss.
Bei den Daten des Deutschen Wetterdienstes wird das Datumsformat yyyyMMdd un-
ter dem Attributsnamen MESS_DATUM verwendet. Daraus ergibt sich, dass jeder
Datensatz neben einem anderen Attributsnamen auch ein ganz anderes Format nutzt.
Dies muss vereinheitlicht werden, damit die Daten gemeinsam verarbeitbar sind.

Datenwertkonflikt Mafleinheiten

Die Datensitze gehen neben dem Datum auch unterschiedlich mit den Mafleinheiten
um, sowohl die Daten des Fitbits und des DWD liefern Mafleinheiten nur in Meta-
daten. Medisana hingegen handhabt dies anders und in den jeweiligen Datenséitzen
unterschiedlich. Bei den Gewichtsdaten werden die Mafleinheiten im Attributsnamen
mit angegeben, bei den Blutdruckdaten steht bei Systole und Diastole die Mafleinheit
im Wert, bei dem mit gemessenen Puls jedoch nicht, siehe Tabelle 2.4.

Fehlende Daten

Alle Korperdaten sind von fehlenden Daten betroffen. Dabei variieren die Griinde und
Ausmafle. Bei den Fitbit Daten gibt es immer dann Liicken in den Daten, wenn der
Sensor den Kontakt zur Haut verliert, dies betrifft hauptséchlich die Pulsdaten. Dieser
Kontaktverlust kann verschiedene Griinde haben, Schweifl, Bewegung, schlechter Sitz
oder Verschmutzung. Dariiber hinaus werden keine Daten erfasst, wann immer der
Sensor abgenommen wird. Dies muss er zum einen regelméfig zum Laden und zum
Duschen aber auch, wenn der Nutzer mit Wasser oder zu grofler Hitze in Kontakt
kommt, zum Beispiel beim Schwimmen, Tauchen, Schnorcheln, in der Sauna oder bei
einem Sonnenbad in grofler Hitze. Dazu kommt, dass es vorkommen kann, dass der
Nutzer vergisst, den Sensor zu tragen. Im Messzeitraum gibt es auch eine grofie Liicke
von etwas mehr als zwei Wochen, da vergessen wurde, den Sensor vor dem Schwimmen
abzulegen und er dadurch beschéddigt wurde. Dadurch konnten keine Daten erfasst
werden, bis der Sensor ersetzt wurde. Bei fehlenden Daten nutzt Fitbit keinen Default-
Fehlerwert, sondern liasst diese Datenpunkte aus. Dies betrifft Tagesdaten, genauso wie
die Minutendaten die nicht erfasst werden konnten. Somit haben die wenigsten Tage
wirklich 1440 Messungen fiir die Minutendaten.
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Die Daten von Medisana sind ebenfalls von fehlenden Daten betroffen, die aber
groftenteils darauf zuriickgehen, dass der Nutzer nicht gemessen hat. Seltener sind
technische Probleme, wie Synchronisation, Speicher oder schlechtes Akkumanagement.
Es ist dem Blutdruckmessgerit leider erst anzusehen, dass der Akku schwach ist, wenn
das Gerét nicht mehr misst. Dadurch fehlt in grofien Zeitabstdnden hin und wieder
ein Tageswert. Fehlende Daten werden auch bei Medisana nicht explizit gekennzeich-
net, sondern zeichnen sich dadurch aus, dass es den Zeitstempel in den Daten nicht
gibt. Besonders zu Beginn des Erfassungszeitraums gibt es leider lange Zeitabschnitte,
in denen kaum Messwerte aufgenommen wurden. So gibt es fiir den September 2015
nur neun Gewichtsmessungen, fiir den Oktober sogar nur drei. Diese diinne Daten-
lage bessert sich erst Mitte 2016 und liegt an der stationdren Natur der Waage. Im
Gegensatz zum Blutdruckmessgerét lisst sie sich nicht ohne weiteres in einer Tasche
transportieren.

Die untenstehende Tabelle zeigt das Ausmafl der Datenliicken. Die fehlenden Daten
des Fitbits sind dabei relativ gering. Bei den Gewichts- und Blutdruck-Daten ist dies
deutlich schwerwiegender. Das Problem, das zum Fehlen solch massiver Mengen an
Datenpunkten gefiihrt hat, wurde wihrend des Erhebungszeitraums behoben, sodass
die grofiten Liicken am Anfang des Erhebungszeitraumes sind, wéhrend im weite-
ren Verlauf die Daten sehr regelméfig sind. Bei den Wetterdaten wird von keinen
Fehlern gesprochen, obwohl bei zwei Datensétzen Fehler auftraten. die Daten fehlen
jedoch nicht komplett, wie es bei Mediasana oder Fitbit der Fall wére, sondern haben
bei zwei Datensétzen in eher unwichtigen Attributen einen Platzhalter. Dies ist so
verschwindend gering, dass im Text zumeist von keinen fehlenden Daten gesprochen
wird.

Werte Optimale Fehlende Fehlende Da-
Anzahl Da- | Anzahl Da- | ten in %
tenpunkte tenpunkte

Fitbit generell 1330 52 4%

Puls Minuten Daten | 1872000 174854 9%

Blutdruck 1330 314 24%

Gewicht 1330 444 34%

Wetter 1330 2 0,2%

Tabelle 2.7: Fehlende Daten Ubersicht.

Falsche Daten (Exaktheit)

Falsche Daten konnen aus unterschiedlichen Griinden in die Daten gelangen. Ange-
fangen von ungenauen, fehlerhaften oder ungeniigenden Sensoren iiber falsche Be-
nutzung der Messgerédte bis hin zu Messfehlern oder Ungenauigkeiten durch die Da-
teniibertragung.
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Die Messgenauigkeit der Sensoren ist nicht mit medizinischen Geriten zu vergleichen
und wird durch die Tétigkeiten und Verwendung beeinflusst. Das heif}t, es ist zu jeder
Zeit davon auszugehen, dass sich der reale Wert vom Messwert unterscheidet. Der Her-
steller gibt nicht an, mit welcher Messungenauigkeit man rechnen muss, daher wurde
eine Arbeit herangezogen, in der die Genauigkeit eines Fitbit Sensors gepriift wurde
Benedetto u. a. (2018). Es handelt sich nicht um das gleiche Modell des Fitbits wie je-
nes, das in dieser Arbeit genutzt wurde, jedoch kann davon ausgegangen werden, dass
die Genauigkeit sich in dhnlichen Groflen bewegt. Dabei wurde eine Messungenauigkeit
von ca. 6 bpm gegeniiber eines Elektrokardiographen (EKG) festgestellt.

Medisana gibt in der Gebrauchsanleitung des Gerites die Messabweichungen an. Fiir
den Blutdruck gilt eine maximale Messabweichung des statistischen Drucks von + 3
mmHg und fiir den Puls + 5% des Wertes.

Neben der Messungenauigkeit kann es immer zu fehlerhaften oder ungenauen Daten
kommen, wenn die Geréte falsch genutzt werden, nicht richtig angewendet oder die
Anwendungshinweise nicht beachtet werden. Zum Beispiel verschlechtert reden, fal-
sche Korperhaltung oder eine zu kurze Ruhephase vor dem Messen das Ergebnis der
Blutdruck-Messung. Bei Fitbit konnen schnelle Handbewegungen durch Gewichthe-
ben, Klatschen, Seilspringen etc. dazu fiihren, dass Schritte gezéhlt werden, die nicht
gemacht wurden oder der Pulssensor den Kontakt verliert. Dariiber hinaus werden bei
manchen Aktivitdten Schritte falschlicherweise gezéhlt, zum Beispiel Kochen, Auto-
fahren oder Radfahren oder gar zu starkes Gestikulieren. Die Verfdlschung dadurch
hélt sich jedoch in Grenzen, sollte aber bedacht werden.

Um grobe Messfehler und unwahrscheinliche Daten als solche zu erkennen, wurde ein
Datenmodell erstellt, das im néchsten Abschnitt beschrieben wird. Mithilfe dieses Mo-
dells kann erkannt werden, ob ein Datum valide ist und den Anspriichen des Modells
entspricht oder nicht. Nach Anwendung dieses Modells auf die Daten wurde festge-
stellt, dass es keine invaliden Daten gibt. Alle Daten bewegen sich in einem plausiblen
Rahmen.

2.4.4 Datenmodell

In diesem Abschnitt soll darauf eingegangen werden, wie das Datenmodell aussieht,
das fiir die Daten, die dieser Arbeit zu Grunde liegen, genutzt wurde. Das Modell
wird dabei nicht in seiner Génze, sondern nur exemplarisch fiir einige Werte auf-
gefiihrt. Dabei ist zu beachten, dass die Grenzen und Werte aus unterschiedlichen
Griinden gewihlt wurden. Teilweise sind sie auf Werte der WHO zuriickzufiihren, teil-
weise auf das Vermogen der Sensoren und ebenso auf die Erfahrung mit dem Nutzer.
Dieses Modell gilt also in gewisser Hinsicht nur fiir einen Nutzer und auch nur fiir
eine begrenzte Zeit, da sich die Werte mit dem Alter und der Gesundheit veréindern
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konnen. Riickwirkend ist es aber sinnvoll, ein moglichst enges Modell zu entwickeln
und fehlerhafte Daten auch dann zu erkennen, wenn sie fiir andere Nutzer vielleicht
valide wéren. Es gibt unterschiedliche Moglichkeiten, Datenmodelle zu erstellen, die
die Validitat priifen. Hier wird mit harten Ober- und Untergrenzen gearbeitet, die,
wenn moglich, mit einer validen Steigung unterstiitzt werden.

Puls
Erklarung: Herzschlag vom Fitbit
Einheit: bpm
Erhebungshiufigkeit: Miniitlich
Valide Untergrenze: 30
Valide Obergrenze: 230
Valide Steigung: /
Missing Data: Daten fehlen
Missing Data Bedeu- | Das Fitbit wurde nicht getragen oder hat den
tung: Kontakt verloren

Die Angaben des Datenmodells beziehen sich hauptséchlich auf die Grenzwerte und
mogliche Steigungen. Dariiber hinaus beschreibt es, wie fehlende Daten (Missing Data)
erkannt werden und welche Bedeutung sie haben kénnen.

Die Werte beziehen sich hauptsichlich auf Werte, die fiir eine gesunde Person im
Alter zwischen 20 und 30 moglich sind. Dadurch ergeben sich die oberen und die
unteren Werte, die Steigung ist nicht angegeben, da sie nicht sinnvoll angegeben werden
konnte. Das Herz kann innerhalb einer Minute bei hoher Belastung sehr viel schneller
schlagen.

Ruhepuls
Erklarung: Ruhepuls berechnet wéahrend des Nacht-
schlafs
Einheit: bpm
Erhebungshiufigkeit: Téaglich
Valide Untergrenze: 30
Valide Obergrenze: 80
Valide Steigung: <=10
Missing Data: Daten fehlen
Missing Data Bedeu- | Das Fitbit wurde nicht getragen oder hat den
tung: Kontakt verloren

Gewicht
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Erklirung: Gewicht gemessen morgens auf der Medisana
Waage
Einheit: kg
Erhebungshiufigkeit: Téaglich
Valide Untergrenze: 40
Valide Obergrenze: 200
Valide Steigung: <6
Missing Data: Daten fehlen
Missing Data Bedeu- | Es wurde nicht gemessen
tung:
Blutdruck
Erklirung: Systole und Diastole gemessen morgens
mit einem Handgelenkmessgerét
Einheit: mmHg
Erhebungshiufigkeit: Téaglich

Valide Untergrenze Systole: | 40
Valide Untergrenze Diastole: | 20
Valide Obergrenze Systole: 160
Valide Obergrenze Diastole: | 110

Valide Steigung: < 30
Missing Data: Daten fehlen
Missing Data Bedeutung: Es wurde nicht gemessen

Besonders der Blutdruck ist stark an den Nutzer angepasst, da sich zeigt, dass jener
einen sehr niedrigen Blutdruck hat, sodass Werte, die laut WHO noch im Bereich
der erreichbaren Werte liegen, hier schon ein Indiz dafiir sind, dass falsch gemessen
wurde.

Diese Anpassung an den Nutzer konnte noch weitaus mehr betrieben und die Grenz-
werte immer dichter an die wahrscheinlichen Werte gezogen werden. Dies wurde im
Rahmen dieser Arbeit jedoch nicht derart weit getrieben, da die Moglichkeit grofier
Ausreifler bestehen konnen sollte und im Rahmen dieser Arbeit kein Mehrwert daraus
gezogen werden konnte.

2.4.5 Feature Selection

Feature Selection ist eine Methode des maschinellen Lernens, in der nur ein Teil der
vorhandenen Features fiir einen Lernalgorithmus verwendet wird. Features sind dabei
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neben den Werten selbst auch errechnete Werte aus den Grunddaten. Diese Art, den
Datenbestand zu erweitern, soll auch hier genutzt werden. Dabei miissen die letzt-
endlich verwendeten Features stark eingeschrinkt werden, um den Umfang der Arbeit
nicht zu sprengen. Die Moglichkeiten sind jedoch mannigfaltig und reichen von einfa-
chen statistischen Features wie Mittelwerten bis hin zu komplexeren wie der Anzahl
der Pulswerte eines Tages, die eine gewisse Grenze iiberschreiten. Ebenso zahlt ein
errechneter Wert, der bestimmt wie schnell der Puls nach einer Anstrengung wieder
sinkt und somit die korperliche Fitness des Nutzers wiedergibt, zu den komplexen Fea-
tures. In diesem Abschnitt soll auf die Features eingegangen werden, die im Umfang
dieser Arbeit umsetzbar erscheinen.

Einfache statistische Werte

Es sollen statistische Werte berechnet werden, darunter Minimum, Maximum, Mittel-
wert bzw. Median und Standard-Abweichung. Dies soll fiir den gesamten Datensatz
geschehen aber auch fiir die einzelnen Jahre. Dabei soll ein Gefiihl fiir den Datensatz
vermitteln werden um aufzuzeigen, in welchen Wertebereichen sich die einzelnen Attri-
bute bewegen. Zudem sollen diese Werte in Analysen bzw. Visualisierungen flielen.

Werte aufteilen

Zur einfacheren Verarbeitung bietet es sich an manche Attribute, zum Beispiel das
Datum, aufzuteilen, sodass neben dem einzelnen Zeitstempel auch der Wochentag,
der Monat und das Jahr zur Verfiigung stehen. Dies ermdglicht Analysen, die die
Wochentage betreffen oder Monate bzw., Jahre gegeniiberstellen.

Komplexe Werte

Neben der schon erwahnten Berechnung des Erholungspulses, kommen noch weite-
re Werte in Frage, die den Datensatz erweitern kénnen. Zum Beispiel umfassen die
Schlafdaten von Fitbit nicht nur den Nachtschlaf, sondern auch jeden anderen Schlaf,
wie zum Beispiel Mittagsschlaf. Somit lédsst sich daraus die Information ziehen, ob es
einen Schlaf neben dem Nachtschlaf gab, um dies in den Datensatz aufzunehmen.

2.5 Fazit

In diesem Kapitel wurde das Umfeld von Quantified Self, intelligenten Spiegeln und
dem Erkenntnisgewinn aus Daten(KDD) sowie die Datenqualitét der vorliegenden Da-
ten betrachtet. Dafiir wurde ein Modell beschrieben, das zur Validitatspriifung dient.
Die Datenqualitdat wird als gut genug eingestuft, um sie mit in dieser Arbeit aufbring-
barem Aufwand verwendbar zu machen.

Das in diesem Abschnitt beschriebene Datenmodell konnte spéter anhand der Ana-
lysen iiberarbeitet werden, um die Grenzen, anhand der Erkenntnisse iiber die Daten
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und ihre Normbereiche in Bezug auf den Nutzer. enger zu ziehen. Dadurch kénnten
Ausreifler und Messfehler schneller und an den Nutzer angepasster gefunden werden.

Daten sollten zudem nicht isoliert betrachtet werden, es zeigte sich, dass der Kontext
der Daten enorm wichtig ist. Jede Anomalie in den Daten sollte immer im Kontext mit
weiteren Datenpunkten im Zusammenhang mit den hier bestehenden Méglichkeiten
wie Wetter-, Orts-oder Kalenderdaten betrachtet werden. Dies muss bei der Auswer-
tung mit einbezogen werden, denn der Umstand, in dem sich der Nutzer befindet, kann
durchaus auch die Daten verédndern.

Zusammenfassend werden aus den Analysen der einzelnen Bereiche alle Anforderungen
an ein Quantified Self System mit Spiegeloberfliche zusammengetragen.

2.5.1 Anforderungen an das System

Neben den Anforderungen, die bereits im Abschnitt zum Spiegel 2.2.3 herausgearbeitet
wurden, kommen weitere Anforderungen an das System hinzu, die sich aus der Analyse
der unterschiedlichen Gebiete ergeben haben.

Das System muss so aufgebaut sein, dass ein vertrauenswiirdiger Umgang mit den
empfindlichen Daten gepflegt wird und fiir den Nutzer auch so einsehbar ist. Der
Nutzer sollte dabei allzeit volle Kontrolle {iber seine Daten und das System haben.
Er soll weder bevormundet noch {ibergangen werden. Das System als solches ist dazu
da, dem Nutzer Erkenntnisse zu ermdéglichen und muss somit auf ihn angepasst und
individualisiert werden.

Um moglichst gute und weitgreifende Erkenntnisse zu ermoglichen, sowie individuali-
sierbar zu sein, muss das System so gebaut werden, dass die Datenquellen erweiterbar
und anpassbar sind. Dariiber hinaus sollte das System nicht nur fiir einen einzigen
Nutzer reagieren, sondern fiir alle Personen des Haushaltes. Es miissen also mehrere
Nutzer unterstiitzt werden.

Um die Qualitdt der Nutzererfahrung zu erhéhen ist es sinnvoll, die Oberfliche indivi-
dualisierbar zu gestalten, sodass der Nutzer selbst entscheiden kann, welche Daten er
auf welche Art und Weise als erstes sieht. Dariiber hinaus muss darauf geachtet wer-
den, dass die Oberflichen eingéingig und einfach zu bedienen sind. Die Daten sollten
aus verschiedenen Quellen gezogen werden, um eine moglichst breite Datenbasis zu
beziehen, dazu sollte die Anzahl der Quellen erweiterbar sein, um das System anpass-
bar an zukiinftige Moglichkeiten und die Bediirfnisse des Nutzers zu gestalten. Dies
unterstiitzt zudem das zufillige Entdecken von neuem Wissen, also das Serendipity-
Prinzip. Dariiber hinaus muss sorgsam ausgewéhlt werden, wie mit negativem Feed-
back umgegangen werden soll. Es soll dem Nutzer nicht vorenthalten, aber gleichsam
auch nicht zu seinem Nachteil im falschen Moment ungefiltert angezeigt werden. Mit



2 Analyse 67

negativen Daten und Feedback muss ein vorsichtiger Umgang gepflegt werden. Dabei
sollten Systeme den Nutzer niemals bevormunden und ihm jederzeit die vollkommene
Macht iiber das System und die Daten geben.



3 Entwurf und Implementierung

In diesem Kapitel wird darauf eingegangen, wie die Planung eines Systems zur Erwei-
terung der Selbstwahrnehmung aussehen koénnte und wie es im Rahmen dieser Arbeit
umgesetzt wurde. Dafiir wurde das System, das bereits im vorangegangenen Bachelor
Liiddemann (2016a) begonnen wurde, erweitert und modifiziert.

Dariiber hinaus wurden Teile des Systems prototypisch durchgefiihrt, implementiert
oder aufgebaut, um die generelle Umsetzbarkeit des Systems zu gewéhrleisten. Dabei
war es nicht Ziel, ein funktionstiichtiges System zu implementieren, sondern die Teile
des Systems zu untersuchen, bei denen Probleme auftreten konnten oder als besonders
interessant fiir die Fragestellung eingestuft wurden. Im Folgenden wird die Architek-
tur beschrieben und darauf eingegangen, welchen Stand der prototypische Aufbau des
Spiegels hat. Dariiber hinaus wird anhand des KDD Prozesses durch jedes Teil des
Systems gefiihrt, um zu beschreiben, welchen Stand es hat, wie es umgesetzt wur-
de und welche Schwierigkeiten sowie Erkenntnisse dabei aufkamen. Die Ergebnisse
der Auswertungen und Erkenntnisse die Daten selbst betreffend werden zum Grofiteil
im folgenden Kapitel 4 diskutiert. Die Komponenten werden jeweils in zwei Schrit-
ten beschrieben, zunéchst wird auf die Planung der Komponente und ihrer Funktion
eingegangen und weiterhin darauf, inwieweit die Komponente prototypisch umgesetzt
wurde. Als letztes wird beschrieben, wie der technische Aufbau fiir das hier beschrie-
bene System des Spiegels aussieht.

3.1 Architektur

In diesem Abschnitt wird auf die Anforderungen an die Architektur, grundlegende
Architekturentscheidungen und wie sich dies am Ende in die Planung eingebracht
hat, eingegangen. Dariiber hinaus wird ein Augenmerk darauf gelegt, wie sich die in
Liiddemann (2016a) beschriebene Architektur verdndert hat.

Im Rahmen des Spiegelprojektes wurden einige Arbeiten verfasst, auf die hier Bezug
genommen wird, da sie einige Bereiche bereits im Detail beschreiben. Diese Arbeit
baut auf diesen Arbeiten auf.
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3.1.1 Anforderungen an die Architektur

Aus dem Abschnitt 2.5.1 und der vorangegangenen Arbeit Liiddemann (2017a) ergeben
sich an den Spiegel eine Reihe von Anforderungen mit Auswirkungen auf die Archi-
tektur. Dazu gehort, dass der Spiegel eine grofle Anzahl Sensoren und Datenquellen
unterstiitzen soll, die sich auch in Zukunft noch erweitern lassen. Das bedeutet, die
Architektur muss offen, erweiterbar und pluginfihig sein. Damit soll gewahrleistet
werden, dass auch in Zukunft weitere Module fiir neue Funktionalititen, Anwendun-
gen, Ausgaben oder Datenquellen angebunden werden kénnen. Ebenso miissen bereits
bestehende Module angepasst werden kénnen, da sich der Bedarf oder die Umsténde
verandern konnen, zum Beispiel, weil sich die Quell-APIs oder die Datenstrukturen
verdndern. Ebenso konnen sich die Anforderungen an die Visualisierungen und Aus-
wertungen dndern.

Um schnelle Einsichten in die Daten oder manuelle Eingaben zu ermoglichen ist es not-
wendig, das System nicht nur stationdr auf dem Spiegel anzubieten. Es muss moglich
sein, mit einer App oder Website zumindest Teile des Systems zu erreichen und zu
bedienen. Dies erfordert eine strikte Trennung von Anzeige und Logik, sodass das
Ausgabegerit wechseln kann.

Sofern mit dem Spiegelbild iiber eine Kamera gearbeitet wird, ist es wichtig, auf die
Latenz zu achten, damit der Nutzer kein verzogertes oder stockendes Spiegelbild seines
Selbst sieht. Zudem sollte aus Sicherheitsgriinden der Livestream der Kamera nicht
abgespeichert werden. Dariiber hinaus muss genau modelliert werden, wann Daten
von den APIs der Sensorhersteller abgefragt werden, um die Latenz der Datenanzei-
ge moglichst gering zu halten. Um gleichsam nicht unnétig groBlen Datenverkehr zu
erzeugen und Ressourcen zu verbrauchen muss darauf geachtet werden, in welchen
Frequenzen Daten erhoben werden. Daten, die einmal am Tag erfasst werden, miissen
weit seltener abgefragt werden als Daten, die miniitlich erhoben werden. Es gilt, einen
Weg zu finden, der mit moglichst wenig Abfragen eine moglichst schnelle Darstellung
der bendtigten Daten ermoglicht.

Das System sollte nicht fiir nur einen einzigen Nutzer ausgerichtet sein, sondern mit
Daten und Individualisierungen verschiedener Nutzer umgehen koénnen. Dafiir muss
die Moglichkeit bestehen, mehrere Nutzerkonten anzulegen, deren Daten separat ge-
speichert werden. Das System muss die unterschiedlichen Nutzer erkennen koénnen.

Da bei Langzeitnutzung von mehreren Nutzern mit unbestimmt vielen Datenquellen
durchaus grofle Datenmengen entstehen kénnen, sollte das System verteilt geplant wer-
den, um die Speicherung und Verarbeitung grofler Datenmengen zu gewihrleisten.

Die Anforderungen an Sicherheit und Verfiigbarkeit des Systems sind besonders wich-
tig, da die verwendeten Daten sehr personlich und heikel sind. Dadurch ergibt sich,
dass die Daten dupliziert gehalten werden sollten, um Verluste zu vermeiden. Dariiber
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hinaus sollte eine sehr eingeschréinkte Verbindung zum Internet gehalten und sehr
strikte Mafiregelungen des Datenflusses und der Rechte innerhalb des Systems gefiihrt
werden. Es sollte ebenso darauf geachtet werden, die Daten moglichst lokal zu spei-
chern.

3.1.2 Grundlagen

Aus den Anforderungen ergibt sich, dass die Architektur verteilt geplant werden muss.
Um die Architektur einordnen zu konnen, wurde im Rahmen der vorangegangenen Ar-
beit Liidemann (2018) das Modell von Tanenbaum und van Steen (2008) herangezogen.
Die untenstehende Abbildung 3.1 zeigt dies. In diesem Modell geht es um die vertikale
Verteilung eines Systems und in welcher Schicht (Layer) der Schnitt zwischen dem
Klienten(Client) und dem Server gemacht wird. Je nach Anwendung bietet sich eine
andere Aufteilung an, bei der Architektur des Spiegelssystems ist dies der Thin Client
(a). Dieser versammelt moglichst viel Logik auf dem Server und lasst den Klienten nur
die Interaktion mit dem Nutzer und die Anzeige ausfiithren. Dies bringt eine Reihe von
Vorteilen: die komplette Berechnung und Analyse der Daten, sowie das Speichern und
Verarbeiten kann von leistungsfidhigen Servern iibernommen werden. Dadurch wird die
Anzeige weniger ressourcenbelastend und kann auf weniger gut ausgestatteten Geréten
wie Tablets oder Smartphones stattfinden. Im Thin Client werden sogar Teile der An-
zeige vom Server ibernommen, sodass einige Visualisierungen vom Server vorbereitet
werden und nicht auf dem Endgerédt. Dariiber hinaus koénnen so die Daten zentral
gehalten und gesichert werden. An den Klienten wird nur das nétigste iibermittelt
und kein direkter Datenbankzugriff erlaubt. Des Weiteren sind Anderungen leichter,
da das Herzstiick des Systems auf dem Server liegt.
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Abbildung 3.1: Drei-Ebenen-Architektur der vertikalen Verteilung entnommen aus Ta-
nenbaum und van Steen (2008)

Diese Einteilung in die Schichten User Interface (Anzeige), Application (Logik) und
Database (Persistenz) zieht sich durch die Architektur. Zwischen diesen Schichten
muss kommuniziert werden, dies kann auf verschiedenste Arten geschehen. Um den
Anforderungen gerecht zu werden, wird eine Kommunikation benétigt, die die Kom-
ponenten moglichst lose verbindet und somit auch eine Erweiterung der Komponenten
und des Systems ermdoglicht. Dafiir bot sich die Middleware des Labors an, da sie ei-
ne publish-subscribe Anwendung ist, die ohne Queuing auskommt und dadurch eine
Kommunikation in Echtzeit ermdglicht Eichler (2014). Die einzelnen Komponenten
konnen als Agenten einer Gruppe beitreten, um dort Nachrichten zu lesen oder zu
schreiben, dadurch ergibt sich eine lose und problemlos erweiterbare Kommunikation
zwischen den Schichten des Systems. Die untenstehende Abbildung 3.2 verdeutlicht
die Schichten des Systems und die Kommunikation zwischen ihnen.
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Abbildung 3.2: Kommunikation der Ebenen

3.1.3 Komponenten

In diesem Abschnitt wird darauf eingegangen, wie die Planung der Komponenten des
Systems aussieht. Dafiir wird in Abbildung 3.3 das Komponentendiagramm aufgezeigt,
in dem die einzelnen Komponenten des Systems, deren Datenfluss und die externen
Komponenten des Systems dargestellt sind. Bei den Komponenten wurde darauf ge-
achtet, dass sie eine hohe inhdrente Kohé&sion aufweisen, sowie, dass die Kopplung
zwischen den Komponenten moglichst gering bleibt. Es gibt zwei Schnittstellen nach
auflen, zum einen die Datenquellenkomponente, die mit den APIs der jeweiligen Quel-
len kommuniziert und zum anderen eine Schnittstelle zu Expertensystemen, um das fiir
die Auswertung der Daten benétigte Expertenwissen heranzuziehen. Die Datenquel-
lenkomponente ist hier verdeutlicht als Datenakkumulator dargestellt und reicht die
Daten an die Datenbereinigungskomponente weiter, die dafiir sorgt, dass die Daten be-
reinigt werden. Der Nutzer kommuniziert mit dem System iiber die Kommunikations-
komponente, die verschiedene Nutzer-Schnittstellen anbieten soll. Sie soll derart erwei-
terbar sein, dass es je nach Anzeigemedium unterschiedliche Wege der Kommunikation
geben kann. Die Anzeigekomponente verwaltet die unterschiedlichen Moglichkeiten der
Anzeige und ermoglicht dem System, die Daten und Visualisierungen anzuzeigen. Die
Visualisierungen selbst werden von der Visualisierungskomponente erstellt und ver-
waltet. Diese bezieht ihre Daten zum einen aus der Verarbeitungs- und Analysekom-
ponente, die die grofften Berechnungen und Auswertungen durchfiithrt. Zum anderen
aus der Datenbankkomponente, die die Kommunikation zwischen dem System und der
Datenbank iibernimmt. Die Transformationskomponente transformiert die Daten aus
der Datenbank in eine fiir die Analyse- und Verarbeitungskomponente niitzliche Form.
Die Interpretationskomponente nutzt die aus dem System gewonnenen Berechnungen,
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die Ergebnisse der Analysen und das externe Expertenwissen, um Erkenntnisse iiber
die Daten zu entwickeln.

Die Komponenten der Architektur haben sich seit dem Stand der Bachelorarbeit
Liiddemann (2016a) verdndert. Dazu gehort, dass das Konzept der Device API Kom-
ponente deutlich erweitert wurde und so neben den Webschnittstellen der Wearables,
Quellen modular genutzt werden sollen. Dazu gehoren Wetter, Kalender sowie ma-
nuelle Daten. Die Komponente soll so aufgebaut sein, dass sie nachtréiglich jederzeit
um Quellen erweitert werden kann, daher wurde sie in Datenquellenkomponente um-
benannt. Dariiber hinaus ist eine Anzeigekomponente dazugekommen, die sich darum
kiimmert, was und wie auf welchen Geréten angezeigt wird. Das untenstehende Bild
verdeutlicht den aktuellen Planungsstand der Architektur. Das System ist im Grofiteil
prototypisch umgesetzt, um die generelle Umsetzbarkeit zu untersuchen. Die Verbin-
dungen in der Abbildung zwischen den Komponenten verdeutlichen den Datenfluss.

Expertensystem

Interpretations- Kommunikations-
komponente komponente

Sensoren

Datenquellen-
Kalender server

Visualisierungs- Anzeige-
komponente komponente

Wetter

Kamera

Verarbeitungs- und Datenbank- Datenbereinigungs-

Analysekomponente komponente komponente e

Eingabe

Datenquellenkomponente

System

Abbildung 3.3: Die Komponentensicht des Spiegel Systems

Im weiteren Verlauf dieses Kapitels wird im Rahmen des KDD Prozesses genau auf die
einzelnen Komponenten eingegangen und beschrieben, welchen Stand der Umsetzung
sie haben.
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3.1.4 Toolset

In diesem Abschnitt soll zusammenfassend darauf eingegangen werden, welches Toolset
im Rahmen des Systems genutzt wurde und wofiir.

Im Rahmen dieser Arbeit wurden fiir unterschiedliche Aufgaben diverse Programme
genutzt und getestet. Fiir die Vorverarbeitung und Bereinigung der Daten wurde zum
Grofteil selbstgeschriebener Code verwendet. Dariiber hinaus aber auch Microsoft Ex-
cel, da die Bearbeitung einiger Datentypen mit diesem Programm besser vorgenommen
werden kann. Ebenso wurde ein Textbearbeitungsprogramm verwendet, um die Daten
wéhrend des Prozesses zu iiberpriifen und an den Zeilenabstdnden und Umbriichen zu
arbeiten, dafiir wurde Notepad ++ genutzt.

Zur Persistierung wurde in erster Linie das Filesystem des genutzten Computers ver-
wendet und dariiber hinaus eine InfluxDB, die in Docker aufgesetzt wurde. Diese Da-
tenbank eignet sich sehr gut, um Zeitreihendaten zu persistieren und an Programme
weiterzuleiten, die auf die Verarbeitung von Zeitreihendaten spezialisiert sind. Darun-
ter Grafana, eine Oberfliche um Daten aus der Influx DB anzuzeigen und in diversen
Visualisierungen zu sichten. Fiir weitere Visualisierungen wurde ebenso Excel verwen-
det.

Auflerdem wurde KNIME genutzt, ein Programm fiir interaktive Datenanalyse,
dghnlich dem Programm Rapidminer. Damit wurden die Daten sowohl verarbeitet und
bereinigt wie auch analysiert und in Visualisierungen angezeigt. Dabei ist die Verwen-
dung von KNIME angenehm einfach, da diverse Module aneinandergereiht werden
konnen, die die Daten verarbeiten. Durch die Moglichkeit, eigene Module mit Code
einzufiigen, konnen auch Funktionalitéiten eng an die eigenen Daten und Fragestellun-
gen angepasst wie auch vermeintlich fehlende Module ersetzt werden.

3.2 Datenselektion und -integration

Im ersten Schritt des KDD Prozesses, der technisch umgesetzt wird, werden die Daten
ausgewahlt und erhoben. Die Auswahl der Daten wurde im Abschnitt 2.4 ausfiihrlich
beschrieben, sodass hier nur kurz darauf eingegangen wird. Die Datenerfassung ist im
Grofiteil eine Weiterfithrung der Erfassung aus Liidemann (2016a). Das heifit, dass ein
Fitbit fiir Schlaf, Puls und Aktivitdtsdaten, ein Blutdruckmessgerit und eine Ana-
lysewaage verwendet wurde. Dariiber hinaus wurden Kontextdaten erfasst, die zur
manuellen Kontextualisierung herangezogen werden, ohne in die maschinelle Auswer-
tung einzuflieen. Dies betrifft vor allem Kalenderdaten, also das Wissen darum, was
an einem Tag geschehen ist. Dabei gibt der Kalender nur einen Hinweis, da er nicht
mit wissenschaftlicher Prézision gefithrt wurde. Im Verlauf der Auswertung wurde an



3 Entwurf und Implementierung 75

die Daten der Ort, an dem sich der Nutzer primér aufthielt, annotiert. Dariiber hinaus
wurden die Wetterdaten herangezogen und flossen in die Auswertung ein.

Es muss neben der Auswahl der Daten und ihrer Quellen entschieden werden, wie
héufig Daten erhoben werden. So wurden zu Beginn der Erhebung Blutdruckdaten
zweimal am Tag gemessen, morgens und abends. Nach einer kurzen Testphase wurde
die Erhebungsfrequenz auf einmal am Tag reduziert. Dadurch ergibt sich, dass die
Blutdruck- und Gewichtsdaten einmal am Tag und die Fitbitdaten laufend erhoben
werden. Die Wetterdaten sind ebenfalls tédgliche Werte.

Der Aufbau und die Syntax der Rohdaten ist im Abschnitt 2.4.1 und 2.4.2 beschrieben.
Weitere Daten sind konzeptionell angedacht, wurden jedoch nicht erhoben. Trotz der
bestehenden Implementierung der API Schnittstelle wurden die Daten nicht iiber die
Zeit regelméfBig, sondern im Rahmen dieser Arbeit manuell als Ganzes heruntergela-
den. Dabei wurden zum Teil die Implementierungen genutzt aber nicht ausschliellich.
Der 8. Februar 2019 wurde als Datenstopp gewihlt, sodass Daten vom 20. Juli 2015
bis zum 8. Februar 2019 vorliegen. Das ergibt 1300 Tage Daten, die heruntergeladen
und zusammengefiihrt wurden.

Datenquellen Komponente

Hier wird beschrieben, wie die Komponente geplant ist, die die Datenquellen akkumu-
liert und verarbeitet, sowie welche Teile davon implementiert wurden.

Entwurf

Die Datenquellenkomponente soll die einzelnen Quellen anbinden und die Daten aus
ihnen ziehen sowie an die Datenbereinigungskomponente weitergeben. Dabei soll sie
modular aufgebaut sein, um spéter einfacher Quellen hinzuzufiigen, zu bearbeiten oder
entfernen zu kénnen. Die Abfrage der Daten geschieht in regelméfligen Abstanden, die
moglichst an die Art und Erhebungshéufigkeit der Daten angepasst sind. Dabei muss
eine Balance zwischen den Anforderungen, Daten moglichst schnell zu beziehen und
moglichst geringen Datenverkehr zu erzeugen, gewahrt werden. Auflerdem ist zu be-
achten, dass die meisten APIs Zugriffsbeschrankungen haben, die einschrianken, wie
viele Abfragen pro Stunde moglich sind. Ist die Abfragehaufigkeit hoher als diese Be-
schriankung, erhélt man fiir diese Stunde keine Daten mehr. Es muss also vermieden
werden, zu viele Anfragen zu stellen, nur um die Daten moglichst zeitnah zu bezie-
hen.

Die Datenquellenkomponente steht somit im Kontakt mit dem Internet und den APIs
der Hersteller. Dafiir muss sie mit der Technologie der Webschnittstellen arbeiten
konnen. Die meisten APIs sind durch OAuth2 abgesichert. Dafiir muss sich die Kom-
ponente beim Server authentifizieren, um dort die Daten des Benutzers abrufen zu
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diirfen. Das heifit, jeder Benutzer benttigt einen Account bei der Datenquelle, der be-
rechtigt ist, Daten {iber die API abzurufen. Die jeweiligen Token, die aus den Creden-
tials erzeugt werden, miissen dann im System hinterlegt werden, damit dieses sich
authentifizieren kann. Mit den Token kann die Komponente das OAuth2-Protokoll
des Servers durchlaufen, sich authentifizieren und die Daten abrufen. Die abgerufenen
Daten werden dann als Dateien im Filesystem gespeichert, wo sie von der Datenberei-
nigungskomponente aufgerufen werden kénnen.

Implementierung
Die Implementierung der Datenquellenkomponente ist im Grofiteil aus Liidemann
(2016a) iibernommen und hat sich seither nicht verdndert.

Sowohl die Fitbit- wie auch die Medisana API arbeiten mit dem OAuth2-Protokoll.
Fiir die Wetterdaten wurde im Rahmen dieser Arbeit keine Implementierung genutzt,
sondern die Daten manuell vom bereitgestellten FTP-Server gezogen.

3.3 Datenvorverarbeitung und -bereinigung

Die néchste Phase des KDD Prozesses nimmt die erhobenen Daten und bereinigt sie
von fehlerhaften, iiberfliissigen oder falsch formatierten Daten. Im Abschnitt 2.3.3 und
2.3.4 wurde ausfiihrlich darauf eingegangen, welche generellen Probleme Daten mit-
bringen konnen, die direkt aus den Hersteller APIs kommen. Im Abschnitt 2.4.3 wurde
expliziter beschrieben, welche Probleme bei den hier verwendeten Daten vorliegen. Im
Rahmen der Datenvorverarbeitung und -bereinigung miissen diese Probleme behoben
werden. Dies geschah mit einer Reihe unterschiedlicher Werkzeuge und in verschiede-
nen Schritten. Da der KDD Prozess ein iterativer ist, wurde mehrfach zu dieser Phase
zuriickgekehrt um die Bereinigung, mit Wissen, das sich aus der Data Mining Phase
ergeben hat, zu justieren.

Datenbereinigungskomponente

Die Datenbereinigungskomponente sorgt dafiir, dass die Daten aus den APIs so berei-
nigt werden, dass sie in das System integriert werden kénnen. Dabei geht es in erster
Linie darum, die Daten zu bereinigen, Dopplungen und iiberfliissige Datenpunkte zu
entfernen und fehlende Daten zu erzeugen bzw. zu interpolieren und als solche kennt-
lich zu machen. Dadurch wird gewéhrleistet, dass es fiir jedes Datum des Messzeit-
raums Daten gibt. Dabei wird noch nicht darauf eingegangen, wie die unterschiedlichen
Analyseverfahren die Daten benétigen. Die Transformation der gesduberten Rohdaten
geschieht in der Transformationskomponente 3.4.
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Entwurf

Die Daten, die aus den Schnittstellen abgerufen werden, miissen bereinigt werden, um
Inkonsistenzen, fehlende Daten, schlechte Formatierung und Datenfehler zu beheben
sowie die Daten in ein einheitliches Format zu {iberfithren. Dariiber hinaus miissen
doppelte Daten aussortiert werden. Dies soll in der Datenbereinigungskomponente
geschehen. Die Daten werden aus der API iibergeben, verarbeitet, bereinigt und dann
an die Persistenz weitergeleitet. Da die Bereinigung von Quelle zu Quelle variiert,
muss diese Komponente fiir jede weitere Quelle angepasst werden und somit méglichst
erweiterbar konstruiert sein.

Implementierung

Die Datenbereinigungskomponente ist in groffen Teilen in Java implementiert, die ein-
zelnen Teile miissen jedoch manuell angestoflen werden, da es noch keine Automa-
tisierung gibt. Einige Teile der Bereinigung wurden komplett manuell durchgefiihrt.
Die Datenbereinigungskomponente, die bereits in Liiddemann (2016a) erstellt wurde,
wurde weiter verwendet und erweitert.

In dem schon bestehenden Teil werden die JSON Daten aus Fitbit und Medisana
verarbeitet und von unnétigen Metadaten und Parametern befreit. Nachdem die Fit-
bitdaten konvertiert und bereinigt wurden, werden fehlende Daten ersetzt. Diese sind
daran zu erkennen, dass der Zeitstempel nicht existiert, also kein Eintrag vorgenommen
wurde. Entweder fehlt dadurch der ganze Tag mitsamt der Datei oder im Datenstrom
fehlen die entsprechenden Eintrédge. Bei den Minutendaten werden die Datensétze mit
den fehlenden Minuten aufgefiillt. Dafiir wird der Attributwert auf 0 gesetzt, um in
weiteren Schritten fehlende Daten zu erkennen und verarbeiten zu konnen. Bei den
Tagesdaten werden fehlende Tage erzeugt und die Werte ebenfalls ausgenullt. Bei Me-
disana wird das gleiche mit fehlenden Daten getan.

Bei den Medisanadaten muss das Datumsformat angepasst werden, da es zusammen
mit der Uhrzeit gespeichert wird. Das heifit, zuerst muss die Uhrzeit extrahiert und als
einzelner Parameter gespeichert und dann das Datum auf das festgelegte gemeinsame
Datumsformat konvertiert werden. Dariiber hinaus muss aus den Medisanadaten die
MafBeinheit herausgezogen werden, da sie bei den Blutdruckdaten mit im Attributswert
steht. Im Gegensatz zu den Fitbitdaten weisen die Gewichts- und Blutdruckdaten von
Medisana Dopplungen und vor allem iiberfliissige Datenpunkte auf. Nach eingehender
Sichtung der Daten konnte bisher kein Muster erkannt werden, nach dem die Daten
automatisch geléscht werden kénnen, sodass bisher die Dopplungen und iiberfliissigen
Daten manuell entfernt werden miissen, um sicherzugehen, die richtigen Daten zu
behalten.

Die Wetterdaten werden ebenfalls von unnoétigen Parametern bereinigt sowie die
Kiirzel der Attributsnamen in sprechende Namen umbenannt. Die Daten werden, nach-
dem sie bereinigt und konvertiert wurden, durch Semikolon voneinander getrennt in
nach Datensatz separierten Dateien abgelegt.
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Datenbankkomponente

Nachdem die Daten bereinigt wurden, werden sie an die Persistenz weitergegeben
und gespeichert. Dariiber hinaus bietet die Datenbank die Moglichkeit, die Daten von
verschiedenen Punkten des Systems abzurufen und anzureichern. Das heifit, neben den
bereinigten Rohdaten liegen auch erzeugte Mehrwerte und berechnete Werte in der
Datenbank.

Entwurf

Die Datenbankkomponente kiimmert sich um die Kommunikation zwischen der Logik
und der Persistenz. Dabei ist es sinnvoll, mehrere Datenbanken zu nutzen. Zum ei-
nen sollte eine dokumentenorientierte Datenbank genutzt werden, um die bearbeiteten
Rohdaten unabhingig persistieren zu kénnen, um bei Speicher- oder Berechnungsfeh-
lern die Daten in ihrer unverdnderten Form wieder herstellen zu konnen. Zum anderen
sollte eine Datenbank genutzt werden, die die Zugriffe des Systems schnell bearbeiten
und im Zweifel mit Anderungen im Datenschema umgehen kann, falls sich die Daten-
quellen dndern. Dariiber hinaus konnen Datenbanken genutzt werden, die fiir spezielle
Analysen von Vorteil sind oder die Ergebnisse der Analysen speichern. Die Datenbank-
komponente sollte so gestaltet sein, dass bei Bedarf neue Datenbanken hinzukommen
kénnen und sie sollte Datenbanken unterstiitzen, die eine verteilte Speicherung der
Daten ermoglichen.

Implementierung

Im Rahmen dieser Arbeit wurden die Daten in ihrer bearbeiteten Form auf dem File-
system des Computers gespeichert, auf dem die Datenbearbeitung und Analyse statt-
findet. Die Datenbankkomponente wurde im groben entworfen und geplant, jedoch
nur zu einem kleinen Teil umgesetzt.

Dieser Teil ist eine analysespezifische Datenbank, die besonders beim Auswerten von
Zeitreihendaten verwendet wird. Die Daten mussten fiir die Influx DB in ein spezielles
Format transformiert werden, das im Abschnitt 3.4 néher beschrieben wird. Die Daten-
bank selbst wurde auf dem System installiert, auf dem auch die anderen Auswertungen
und Datenbearbeitungen durchgefiihrt wurden, um die Niitzlichkeit und Umsetzbar-
keit der Datenbank und der dazugehtérenden Datenverarbeitung und Visualisierung zu
testen. Das Aufsetzten der Datenbank wurde mithilfe von Docker durchgefiihrt, um
schnelles Aufsetzen und Testen zu ermoglichen. Die transformierten Daten wurden in
die Datenbank mithilfe der Influx DB internen Sprache eingelesen. Dabei war darauf
zu achten, nicht zu viele Daten auf einmal einzulesen, da die Schnittstelle einen recht
eng gesetzten Timeout vorweist, der den Import abbricht, sollte eine Datei ldnger als
fiinf Sekunden benotigen um importiert zu werden. Die Datenbank wird also im ersten
Schritt nur manuell genutzt, um ihren Nutzen zu evaluieren.



3 Entwurf und Implementierung 79

3.4 Datentransformation

In der Phase der Datentransformation werden die Daten von ihrem bereinigten Zu-
stand in einen fiir die jeweiligen Analysen bendétigten transformiert. Dabei hangt die
Transformation sowohl von den eigentlichen Daten, wie von den anzuwendenden Ana-
lysen, Verfahren und Algorithmen ab, da diese sich stark darin unterscheiden koénnen,
welche Formate der Daten sie benétigen. Ebenfalls ist der Umfang, den die Daten ha-
ben diirfen oder miissen, variabel. Neben einer Umformatierung kann es somit nétig
sein, Daten zu akkumulieren oder Ausschnitte zu wéhlen. Dariiber hinaus werden die
Daten im Rahmen des Kontextes bereinigt. Anders als in der Bereinigungskomponen-
te, in der die Daten aufgrund ihrer technischen Fehler bereinigt werden, bedeutet dies,
in der Transformationskomponente fehlende Daten zu interpolieren, zu diskretisieren
oder die Frequenz der Daten anzupassen.

Transformationskomponente

In diesem Abschnitt wird darauf eingegangen, wie die Transformationskomponente
geplant wurde, sowie wie und in welchem Umfang sie bereits umgesetzt wurde.

Entwurf

Die Transformationskomponente bezieht ihre Daten aus der Datenbankkomponente
und formatiert sie je nach Anfrage passend fiir die Analyse. Sowohl die Daten als
auch die verwendeten Analysen und Werkzeuge konnen sich verdndern, dies zieht eine
notwendige Verdnderung der Transformationskomponente nach sich. Daher sollte sie
moglichst erweiter- und verédnderbar geplant sein. Dariiber hinaus muss die Transfor-
mationskomponente mit verschiedensten Daten umgehen kénnen, sie sowohl umfor-
matieren wie auch die Dimensionen der Daten einschranken koénnen.

Die Daten miissen gegebenenfalls in verschiedene Formate umformatiert werden, dies
bedeutet einfache Anderungen wie die Reihenfolge und Benennung der Attribute wie
auch Anderungen der Trennzeichen (Semikolon, Komma, Tabstopp, etc.) oder Um-
formatierung des Datums bis hin zu komplexeren Umformatierungen, wie das Andern
der Datentypen wie zum Beispiel, von numerischen Werten zu ordinalen. Neben der
Umformatierung ist es oft notwendig, fehlende Daten zu interpolieren oder den Da-
tenraum zu extrapolieren. Ebenso kann es vorkommen, dass bei zu vielen vorliegenden
Datenpunkten die Werte aggregiert werden miissen.

Implementierung

Die Transformationskomponente wurde in Teilen umgesetzt, ist als komplette Kompo-
nente jedoch nicht implementiert worden. Unterschiedliche Aufgaben der Komponente
wurden durch verschiedene Werkzeuge umgesetzt.
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Im Abschnitt iiber die Datenbanken wurde die Zeitreihendatenbank InfluxDB erwéahnt,
fiir die die Daten in ein eigenes Format gebracht werden mussten. Die Influx DB
benotigt neben einem speziellen Datenschema auch angepasste Daten, beziehungswei-
se Formate. Der untenstehende Ausschnitt 3.1 zeigt das Datenformat, das benotigt
wird, um Daten in die InfluxDB zu importieren. Jeder Datensatz bekommt ein Label,
in diesem Beispiel bloodpresure. Dieses Label fungiert als Tabellenname, dariiber hin-
aus werden die Daten einem User zugeordnet. Das System muss mit mehreren Usern
umgehen konnen, da es zurzeit nur Daten fiir einen Nutzer gibt, wird immer user=01
gesetzt. Danach folgen die eigentlichen Daten, die Attribute Systole, Diastole und
Puls mit ihren jeweiligen Ausprigungen und als letztes der Zeitstempel, der fiir die
Influx DB im Sekunden-Format vorliegen muss. Diese Formatierung wurde in Java
implementiert.

2 bloodpresure,user=01 systole=114,diastole=73,puls=71 1433252340
3 bloodpresure,user=01 systole=113,diastole=70,puls=112 1433262780
4 bloodpresure,user=01 systole=112,diastole=70,puls=98 1433276820

Listing 3.1: Beispiel der Blutdruckdaten Formatierung Influx DB

Neben der Influx DB wurde KNIME fiir weitere Analysen verwendet. Um die Daten
in KNIME einlesen zu kénnen, mussten sie ebenfalls in ein spezielles Format gebracht
werden. Dieses benotigt ebenfalls ein spezielles Datumsformat und zwar yyyy-MM-dd
sowie eine Datenseparierung durch Semikolons in Textfiles. Es miissen diverse Arten
Daten in KNIME importiert werden, im Rahmen dieser Arbeit wurde das Einlesen aus
Textfiles gewéhlt. Das dafiir nétige Format wird in der untenstehenden Abbildung 3.2
aufgezeigt. Hier stehen die Daten mit dem Attributsnamen als Header in einer durch
Semikolon separierten Formatierung. Das Datum leitet den jeweiligen Datensatz ein,
welcher die einzelnen Attribute beinhaltet. Diese Umformatierung der Daten wurde
ebenfalls in Java implementiert.

5 Datum;Uhrzeit;Systole;Diastole;Puls
6 2015-07-20;10:42;101;61;62

7 2015-07-21;08:40;96;59;72

8 2015-07-22;08:14;106;62;71

Listing 3.2: Beispiel der Blutdruckdaten Formatierung KNIME

Daten mit Stellen hinter dem Komma, wie zum Beispiel das Gewicht, miissen so
gespeichert werden, dass das Komma durch einen Punkt ersetzt wird, da KNIME mit
dem englischen Format arbeitet. Um erweiterte Analysen zu ermoglichen, wurde das
Datum sowohl in einem einheitlichen Format gespeichert wie auch nach den einzelnen
Komponenten aufgeteilt, damit Wochentage, Monate und Jahre gegeniiber gestellt
werden kénnen. Dieses Aufteilen des Datums geschieht allerdings erst in KNIME und
nicht schon in der Vorformatierung. Um mit den Daten arbeiten zu koénnen, wurden
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die einzelnen Datenarten in getrennten Dokumenten in KNIME eingelesen und {iber
das Datum zusammengefiigt. Dieser Schritt zeigt das untenstehende Bild 3.4 als einen
Ausschnitt aus KNIME.
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Abbildung 3.4: Ausschnitt aus dem Zusammenfiihren der Daten in KNIME

Die File Reader Nodes lesen den jeweiligen Datensatz ein, in diesem Beispiel die Mi-
nuten Leicht Aktiv, die Minuten Sehr Aktiv, den Puls und die Wetterdaten. Sie alle
haben als erstes Attribut, wie in 3.2 gezeigt, das Datum. Uber dieses Datum fiihren
die Join Nodes die Daten zusammen. Am Ende entsteht eine groie Tabelle, in der alle
Daten dem jeweiligen Datum zugeordnet werden.

Die Transformation des Datums zu seinen einzelnen Komponenten zeigt die unten-
stehende Abbildung 3.5, die ebenfalls einen Ausschnitt aus KNIME zeigt. Dort ist
zu sehen, wie der finale Join, der eine Tabelle erzeugt in der alle Daten vorhanden
sind, in die Transformation fiihrt. Zuerst werden die Spalten fiir die jeweiligen Werte
erzeugt, Wochentag, Monat und Jahr. Danach wird das Datum, das im Datensatz als
String gespeichert ist, zu einem internen Datumsformat konvertiert, um im néchsten
Schritt aus dem Datum jeweils den Wochentag oder Monat zu ziehen und zu spei-
chern. Das Extrahieren des Jahres ist auf diesem Bild nicht zu sehen, da es aufgrund
der Ubersichtlichkeit verschoben wurde.
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Abbildung 3.5: Ausschnitt aus der Aufsplittung des Datums in KNIME

In der Bereinigung der Daten wurden fehlende Daten mit Nullen aufgefiillt. Fiir man-
che Darstellungen und Auswertungen ist dies unpraktisch, also wurden die ausgenull-
ten Daten mithilfe der Missing Value Node in KNIME interpoliert. Die untenstehende
Abbildung 3.6 zeigt diesen Teil des Workflows in KNIME. Die betroffenen Daten sind
Gewichts- und Blutdruckdaten. Auch bei den Fitbitdaten gibt es fehlende Daten, diese
treten jedoch in viel kleinerer Menge auf, sodass sie weniger Probleme in der Verar-
beitung darstellen. Jedoch kénnen diese in einem weiteren Schritt interpoliert werden,
um einen vollstdndigeren Datensatz zu erzeugen.

KNIME bietet diverse Mdoglichkeiten, mit fehlenden Daten umzugehen. Die Missing
Value Node erméglicht ein einfaches Ersetzen des Wertes durch verschiedene Werte.
Zum Beispiel einen festen vom Nutzer festgelegten Wert, einem Minimum oder Maxi-
mum des eigenen Wertebereiches oder dem vorangegangenen, nachfolgenden oder dem
am héufigsten vorkommenden Wert. Dariiber hinaus kann die Node einen Wert berech-
nen, entweder durch lineare beziehungsweise durchschnittliche Interpolation(linear In-
terpolation, average Interpolation) oder einen gleitenden Durchschnitt (moving Aver-
age). Welches dieser Mittel gewéhlt werden sollte hingt stark davon ab, wie die Werte
weiter verarbeitet werden und die innere Struktur aussieht. Im Rahmen dieser Arbeit
wurden die Moglichkeiten getestet, bis sich eine funktionale Konstellation ergeben hat.
Dabei war darauf zu achten, ob die Methode sinnvolle Werte ergab, die ohne grofie
Spriinge zu den vorhergehenden und nachfolgenden Werten stehen sowie sich auch
andern. Oft gab es das Problem, dass Abschnitte mit Konstanten gefiillt wurden,
die teilweise im Kontrast zu den existierenden Werten darum herum standen, obwohl
Verfahren fiir variable Werte genutzt wurden.

Bei den Blutdruckdaten wurde fiir die Systole und Diastole die lineare Interpolation
gewahlt, fiir den Puls ein Moving Average mit einem Lookahead von 40 nach vorne
und 40 zuriick. Diese Zahl musste so hoch gewéhlt werden, da es abschnittsweise fast
ganze Monate lang keine Daten gibt. Die Uhrzeit, die zu jedem Messwert gehort, wurde
mit einem fixen Wert gefiillt, der so gewéhlt ist, dass er leicht erkennbar ist und sonst
im Datensatz nicht vorkommt, da zu dieser Uhrzeit kein Blutdruck gemessen wird. Er
steht konstant auf 2:22 Uhr, dadurch sind die ersetzten Datensétze erkennbar.
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Abbildung 3.6: Ausschnitt aus der Behandlung fehlender Daten in KNIME

Bei den Gewichtsdaten wurde aus denselben Griinden fiir die Uhrzeit der gleiche Wert
genommen wie fiir den Blutdruck. Das Korpergewicht wurde linear interpoliert und
alle weiteren Werte aufler der BMI, also Knochenmasse, Korperfett, Korperwasser
und Muskelmasse, wurden mittels des Moving Average mit einem Lookahead von 40
ersetzt. Bei dem BMI wurde der Next Value genommen. Dies ist im Prinzip ungenau,
da der BMI ein aus den Kérperdaten errechneter Wert ist und er dadurch inkonsistent
wird. Da er aber nicht weiter verwendet wird, féllt dies nicht ins Gewicht. Sollte er
spater verwendet werden, sollte er fiir die fehlenden Daten nach den Regeln des BMI
berechnet werden.

Um die Daten zu visualisieren und Erkenntnisse dadurch zu verdeutlichen und zu
generieren, mussten die Daten geglittet werden, da die Rohdaten zu starken Schwan-
kungen unterliegen, die bei der Visualisierung Probleme verursachen. Fiir die Glattung
wurde ein einfaches Verfahren verwendet, es wird ein gewichteter gleitender Durch-
schnitt (WMA) der Zeitreihendaten gebildet. Dabei hat das Fenster der Betrachtung
eine Grofle von t = 2, es werden also zwei Werte vor und zwei Werte nach dem zu
berechnenden Wert mit einbezogen. Die Wahl der Fenstergrofle bestimmt, wie sehr
der Wert an die Kurve angepasst wird. Bei der Wahl eines zu kleinen Fensters ist die
Glattung minimal, bei der Wahl eines zu grofien Fensters werden die Werte zu sehr an
den Gesamt-Mittelwert angeglichen. Die Gewichtung kann dabei frei gewéhlt werden,
um den zeitlichen Verlauf darzustellen. Dabei muss jedoch darauf geachtet werden,
dass durch die Summe der Gewichtungen geteilt wird. Der WMA mit einem ¢ von 2

bestimmt sich durch WMA, = Wo—twetiatatws oy 1twatie Tyjege Formel wurde
w1 tw2tw3z+wy

auf den jeweiligen Datenbestand angewandt, der dariiber geglattet wird.
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3.5 Data Mining

In der Data Mining Phase des KDD Prozesses werden die Daten nach der Bereini-
gung, Persistierung und Transformation analysiert. Dies kann auf ganz unterschied-
liche Weise geschehen. Es kénnen einfache bis komplexe mathematische Verfahren
genutzt werden, diverse Analysen und Algorithmen oder maschinelles Lernen. Eben-
so konnen manuelle Schritte dazu verwendet werden, die Daten besser zu verstehen
und Ergebnisse zu ermdoglichen. Die hier verwendeten Verfahren sind stark gemischt,
da mithilfe von KNIME einige Algorithmen, ebenso wie einfache mathematische Be-
rechnungen, verwendet wurden. Dariiber hinaus wurden mithilfe von Visualisierungen
einige Aspekte der Daten ndher untersucht. Dies geschah im Rahmen einer explora-
tiven Datenanalyse, da es keine konkrete Fragestellung gab, sondern es darum ging,
moglichst viele Informationen aus den Daten zu bekommen, die fiir den Nutzer hilf-
reich oder niitzlich sein konnen. Eine konkrete Fragestellung wére an dieser Stelle zum
Beispiel: Verdndert sich die Schlafdauer nach erhéhtem Koffeinkonsum?

Aufgrund der Verflechtung von maschineller und manueller Auswertung wird neben
der Verarbeitungs- und Analysekomponente hier auch die Visualisierungskomponente
behandelt.

Verarbeitungs- und Analysekomponente

In diesem Abschnitt wird auf die Verarbeitungs- und Analysekomponente eingegangen.
Dabei wird betrachtet, wie sie geplant und wie sie am Ende in welchen Teilen und wie
umgesetzt wurde.

Entwurf

Die Verarbeitungs- und Analysekomponente wendet mathematische Methoden und Al-
gorithmen zusammen mit diversen Auswertungsverfahren an, um aus den Daten einen
Mehrwert fiir den Nutzer oder Zwischenergebnisse zu generieren. Dies konnen einfache
mathematische Anwendungen sein wie Mittelwerte, Mediane, Steigungen oder Trends.
Es konnen aber auch komplexere Werte berechnet werden. Dariiber hinaus kénnen
Korrelationen, Verinderungen iiber Zeit und Ausloser fiir Datenverdnderungen be-
stimmt werden. Aulerdem kénnen komplexere Analysen verwendet werden, wie Clus-
ter Analysen oder die Klassifikation der Daten um Ahnlichkeiten festzustellen, sowie
eine Assoziationsanalyse. Welche Verfahren angewendet werden kénnen und sollten,
ergibt sich dabei aus der Natur der Daten und den Fragestellungen, sowie dem Auf-
wand, der betrieben werden kann. Daraus ergibt sich, dass die Komponente so geplant
ist, dass sie im Nachhinein erweiterbar ist, um sich wechselnden Daten oder Frage-
stellungen anzupassen. Sie nimmt die Daten aus der Datenbankkomponente sowie der
Transformationskomponente und wendet diverse Analysen darauf an. Die Ergebnisse
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werden an die Visualisierungskomponente weitergegeben, damit diese sie anschaulich
visualisiert und dem Nutzer anzeigt, um ihm weitere Erkenntnisse zu ermoglichen.

Implementierung

Die Umsetzung der Komponente ist in Teilen prototypisch geschehen, um eine Ein-
sicht zu ermoglichen, welche Wege gangbar und sinnvoll sind. Dafiir wurden diverse
Werkzeuge verwendet und ganz unterschiedliche Herangehensweisen gewihlt, die im
Folgenden beschrieben werden.

Statistische Auswertung

In erster Instanz wurden statistische Werte iiber die Daten erzeugt, um ein Gefiihl fiir
die Daten zu entwickeln und Grundlagen zu haben. Dafiir wurde die Statistics Node
von KNIME genutzt. Sie liefert eine Reihe statistischer Werte, die weiter genutzt
werden konnen, darunter Minimum, Maximum, Mittelwert, Median, Standardabwei-
chung, Varianz, Schiefe und ein Histogramm der Werteverteilung. Diese Node konnte
auch die fehlenden Daten zéhlen, jedoch werden fehlende Daten in diesem Datensatz
mit 0 angegeben und nicht dadurch, dass der Wert tatsdchlich fehlt, da die meisten
Nodes nicht damit umgehen konnen, dass Werte fehlen. Somit kann die Statistic Node
in einem so spéaten Zeitpunkt des KNIME Ablaufs keine Aussagen iiber fehlende Da-
ten treffen. Sie wurde teilweise an einzelnen Quellen im fritheren Ablauf genutzt, um
derartige Auswertungen zu erhalten.

Durch die Angabe des Wertebereichs (Minimum, Maximum) kann ein Gefiihl dafiir
vermittelt werden, in welchem Bereich sich die jeweiligen Werte bewegen. Durch das
Histogramm ist zu erkennen, wo sich gehauft Werte finden und welche Auspriagungen
eher Einzelfille sind. Die untenstehende Abbildung zeigt ein Beispiel fiir ein solches
Histogramm.

{7 Histogram

Abbildung 3.7: Ausschnitt dem Statistic Node in KNIME fiir Minuten Aktiv

Anhand dieses Histogramms ist zu erkennen, dass die Auspréagung der Daten zwischen
0 und 113 liegt. Dabei gibt es eine enorme Héufung bei 0 und nahen Werten. Dies
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sind in diesem Fall keine fehlenden Daten, sondern einfach Tage, an denen kein Sport
getrieben wurde. Zu sehen ist, dass eine geringe Anzahl an aktiver Minuten haufig
vorkommt, aber es schnell weniger wird, je mehr Minuten es werden. Der aktivste
erfasste Tag verzeichnet somit 113 Minuten Aktivitét.

Sowohl einige der statistischen Werte wie auch diese Histogramme kénnten dem inter-
essierten Nutzer angezeigt werden, um bei ihm ein gesteigertes Verstdndnis der Daten
zu fordern.

Cluster

Die Clusteranalyse wurde ebenfalls mit KNIME durchgefithrt um zu testen, ob es
moglich ist, Tage zu bestimmen, die einander dhneln. Also ob sich Cluster bilden, die
an einem oder mehreren Attributen héngen und dadurch Gruppen von Tagen erge-
ben, die einander dhnlicher sind als andere. Die untenstehende Abbildung 3.8 zeigt
den Aufbau der Nodes, die in KNIME verwendet wurden, um dies zu testen. Dabei
wird eine Reihe von Nodes bendétigt, die zum einen die Daten so vorbereiten, dass der
genutzte k-Means Algorithmus mit ihnen arbeiten kann, zum anderen einige, um das
Ergebnis klarer aufzeigen zu kénnen. Die Daten werden durch die Normalizer Node
normalisiert, um von den Algorithmen verarbeitet werden zu konnen, die normali-
sierte Daten benotigen. Diese werden dann dem Cluster Assigner und dem k-Means
Algorithmus weitergegeben. Der k-Means Algorithmus gibt seine Ergebnisse ebenfalls
an den Cluster Assigner weiter, der dann den Datensatz mit den jeweiligen Clustern
erweitert. Dieses Ergebnis wird zum einen in einer Datei im Filesystem abgespeichert
und zum anderen an Nodes weitergegeben, die es visualisieren. Dazu gehort die Co-
lor Manager Node, in der jedem Cluster eine eigene Farbe zugewiesen wird und dem
Shape Manager, in dem einem Attribut, zum Beispiel dem Wochentag, dem Monat
oder dem Jahr, eine eigene Form gegeben werden kann. Das sorgt dafiir, dass am En-
de in der Scatterplott Node mehr Dimensionen in der Visualisierung gesichtet werden
konnen.

k-Means Color Manager Shape Manager Scatter Plot
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Abbildung 3.8: Cluster Algorithmus k-Means in KNIME
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Der Aufwand, der in diese Analyse gesteckt wurde, musste leider in einem engen
Rahmen gehalten werden, sodass nur eine begrenzte Anzahl an Testdurchldufen mit
den Attributen durchgefiithrt werden konnte. Aufgrund der Beschaffenheit von KNI-
ME war es hingegen recht einfach, weitere Cluster Algorithmen mit sehr dhnlichen
Abléufen wie den oben gezeigten durchzufiihren, sodass ebenfalls der FuzzyC-Means,
k-Medoids und der DBSCAN Algorithmus genutzt wurden. Fiir einige dieser Algorith-
men musste durch eine Numeric Distances Node eine Distanzfunktion fiir die Daten
verwendet werden. Die Ergebnisse, die diese Analysen ergaben, werden im Abschnitt
4.2.2 besprochen. Die Algorithmen wurden mit diversen Modifikationen durchgefiihrt,
um unterschiedliche Ergebnisse zu erhalten. Beim k-Means Algorithmus werden ne-
ben den zu bewertenden Attributen auch die Anzahl der angestrebten Cluster und
die Anzahl der Iterationen des Algorithmus angegeben. Bei den Tests wurde immer
eine moglichst hohe Zahl an Iterationen verwendet, also 99, die Zahl der Cluster wurde
verdndert und schwankte zwischen 2 und 7. Bei den meisten Versuchen wurden alle nu-
merischen Attribute verwendet. Bei einigen wenigen wurden die Schritte oder andere
einzelne Werte ausgelassen, aber zumeist wurden moglichst alle Attribute verwen-
det. Beim Fuzzy c-Means wurden ebenfalls die Anzahl der Cluster bei verschiedenen
Durchldufen angepasst. Beim k-Medoids Algorithmus wurde der Partition Count (k)
angepasst, von 2 bis 6. Beim DBSCAN wurde das Epsilon der Distanz angepasst, um
zusammengehorende Punkte zu finden.

Assoziation

Die Assoziationsanalyse wird genutzt, um Zusammenhénge in Datensétzen zu unter-
suchen. Dabei arbeitet diese Analyse auf ordindren Daten, um héufiges gemeinsames
Vorkommen zu untersuchen. In den hier vorliegenden Daten sind die meisten Werte
jedoch nicht ordinér, sodass sie erst aufwiandig umformatiert werden miissten. Nach
einer ersten Einschétzung wurde dieser Aufwand jedoch als zu hoch fiir den even-
tuellen Nutzen dieser Analyse eingeschétzt. Sie konnte jedoch in folgenden Arbeiten
hinzugenommen werden.

Klassifikation

Bei der Klassifikation geht es darum, die Daten in Klassen einzuteilen. Dies geschieht,
indem Regeln beziehungsweise Kriterien fiir die Klassen entworfen werden und dann
jeder Datensatz auf diese Regeln gepriift wird. Daraus konnen Entscheidungen ge-
troffen werden. War es ein sportlicher Tag? War es ein Tag, an dem es dem Nutzer
gut ging? War es ein Schummeltag, also ein Tag, an dem der Nutzer aus irgendwel-
chen Griinden seine eigenen Ziele ignoriert hat? Die Moglichkeiten der Klassifikation
sind derart groff, dass sie ohne eine konkrete Fragestellung schwierig in Grenzen zu
halten sind. Sollte also eine konkrete Fragestellung auftreten, wie zum Beispiel: Was
begiinstigt Schummeltage?, dann kann es durchaus sinnvoll sein, die Daten nach sol-
chen Tagen zu klassifizieren und ggf. Ausléser zu suchen. Fiir die hier durchgefiihrte
explorative Datenanalyse wurde der Aufwand als zu hoch eingeschétzt, der Nutzen als
zu niedrig.
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Zeitreihendatenbank

Die Zeitreihendatenbank Influx DB wurde, nachdem die Daten darin eingefiigt waren,
mit der Grafana Oberfliche verbunden, die verschiedene Moglichkeiten bietet, die Da-
ten anzuzeigen und zu untersuchen. Mit dem hier gewédhlten Setup war jedoch kein
grofler Analysemehrwert zu erarbeiten, sodass die Grafana als Anzeigemodul durchaus
interessant ist, sich fiir die Analyse aber auf andere Programme beschrankt wurde. Die
Moglichkeiten der Anzeige in Grafana sind gut, aber da sich die Datenbasis schwer
erweitern lasst und die Anzeigewerkzeuge durchaus eingeschriankt sind, wurde fiir die
weitere explorative Datenanalyse Excel verwendet. Mit weiteren Programmen, die zu-
sammen mit der Influx DB und Grafana verwendet werden konnen, konnte dieses
Potential genutzt werden, jedoch wurde dies im Rahmen dieser Arbeit nicht weiter
betrachtet.

Korrelationen

Die Betrachtung der Korrelation der einzelnen Werte wurde in KNIME umgesetzt.
Dort gibt es eine Linear Korrelation Node, welche die lineare Korrelation der Attribute
auswertet und anzeigt. Dabei wird fiir jedes Attributspaar der Korrelationskoeffizient
gebildet, der zwischen -1 und 1 liegt. Dies ergibt bei vielen Attributen eine Matrix, die
die Node anzeigt und farbig kennzeichnet. Diese Matrix ist in Abbildung 4.4 gezeigt.
Durch die Betrachtung des Korrelationskoeffizienten kénnen Auswirkungen eines At-
tributs auf ein anderes betrachtet werden. So kénnten zum Beispiel Verbindungen
zwischen dem Wetter und der Schrittzahl erkannt werden, wenn sie existieren, zum
Beispiel in Form von: Steigt die Temperatur, steigt auch die Schrittzahl. Es ist jedoch
nicht einfach, die Korrelation richtig zu interpretieren, da auch zuféllige Korrelate
auftreten konnen oder die Auswirkungen nicht direkt auftreten, sondern zeitversetzt.
Es handelt sich dennoch um ein hilfreiches Mittel, einen Einblick in die Struktur der
Daten zu erhalten.

Visualisierungskomponente

Die Visualisierungs Komponente gehort zum Data Mining Abschnitt, da durch die
explorative Herangehensweise einige der Analysen auf dem Visualisieren der Daten
fuBen. Dariiber hinaus wird beschrieben, welche Visualisierungen verwendet und fiir
den Benutzer als niitzlich eingestuft wurden. Des Weiteren ist die Visualisierung ein
wichtiger Schritt, um dem Nutzer eine selbststindige Datenanalyse zu ermoglichen.

Entwurf

Die Visualisierungskomponente stellt die Daten aus der Transformations-, Datenbank-
oder Analysekomponente auf Nachfrage des Nutzers in verschiedenen Arten bereit.
Dazu gehoren diverse Graphen, Diagramme oder auch Tabellen, seien es Datenaus-
schnitte, komplette Ubersichten oder berechnete Werte. Der Sinn dieser Komponente
ist es, dem Nutzer eine moglichst umfassende und verstdndliche Ansicht seiner Daten
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zu ermoglichen. Diese sollen angepasst und personalisiert werden kénnen. Je nach-
dem, was der Nutzer gerne sehen mochte, sollen die Standardvisualisierungen, die der
Nutzer als erstes zu sehen bekommt, angepasst werden koénnen. Dariiber hinaus ist
es wichtig, dem Nutzer das Gefiihl zu geben, volle Kontrolle und Einsicht in seine
eigenen Daten zu haben, daher sollen durchaus auch grofie Tabellen mit Rohdaten
anzeigbar sein. Um den moglichen Verédnderungen der Anspriiche an die Visualisie-
rungen entgegenkommen zu kénnen, muss die Komponente gut erweiterbar gestaltet
werden.

Implementierung

Fiir die Visualisierungskomponente wurden mithilfe verschiedenster Werkzeuge di-
verse Visualisierungen evaluiert, um ihre Niitzlichkeit und Umsetzbarkeit zu testen.
Dabei wurde neben der Grafana Oberflache fiir die Zeitreihendatenbank InfluxDB,
auch KNIME, sowie Microsoft Excel, genutzt. Durch die explorative Herangehenswei-
se bei der Datenanalyse wurden die Visualisierungen nicht nur dazu genutzt, um die
Daten versténdlich und brauchbar anzuzeigen, sondern auch, um neue Erkenntnisse
zu generieren. Dafiir mussten die Daten teilweise transformiert oder erweitert werden.
Dies wurde bereits in der Transformationskomponente beschrieben. Im Folgenden wird
darauf eingegangen, welche Visualisierungen evaluiert wurden.

Parallele Koordinaten

KNIME bietet ein Node, das diese Art der Visualisierung ermdéglicht. Dabei handelt
es sich um eine interaktive Version fiir hochdimensionale Daten. Dabei werden die
einzelnen Attribute als vertikale Achsen aufgetragen. Die Datenséitze verbinden diese
Achsen und formen dadurch Strukturen, die es ermoglichen, die Natur der Daten besser
zu verstehen. Die untenstehende Abbildung 3.9 zeigt ein Beispiel dieser Visualisierung.
Die Visualisierung selbst kann als Mittel genutzt werden, dem Nutzer ein eigenes
Datenverstédndnis zu ermoglichen, da durch interaktives Erkunden die Struktur der
Daten aufgezeigt und Zusammenhénge abgebildet werden kénnen. Im untenstehenden
Beispiel sind Korpergewicht, Knochenmasse, Muskelmasse und Diastole abgebildet. Sie
zeigen, neben dem Wertebereich in dem sich die Daten bewegen, wie ein Datensatz
von Achse zu Achse aussieht. Die wei-beige gestrichelte Linie zeigt einen Datensatz,
der bei einem sehr niedrigen Gewicht eine ebenso geringe Knochenmasse, dafiir aber
sehr hohe Muskelmasse, aufweist. Seine Diastole liegt dabei im Mittelfeld. Dariiber
hinaus ist zu sehen, wie sich die Daten auf den Wertebereich aufteilen. Wihrend
die Diastole sehr stark verteilt ist, zentriert sich die Knochenmasse auf zwei Werte.
Anhand dieses Beispiels ist zu sehen, dass diese Art der Visualisierung, vor allem wenn
sie Interaktiv ist, dem Nutzer ein Werkzeug liefert, ein Gefiihl fiir die Natur der Daten
zu entwickeln.
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Abbildung 3.9: Beispielhafte Ansicht der parallelen Koordinaten in KNIME

Scatter Plot

Ein Scatter Plot bzw. Streudiagramm erzeugt Punktwolken mit zwei Dimensionen.
Diese Visualisierung wurde in KNIME mit der Scatter Plot Node getestet. Durch sie
kann die Abhéngigkeitsstruktur der Werte zweier Attribute zueinander untersucht wer-
den. Die Verwendung von Farben und Formen erlaubt das Betrachten von bis zu vier
Dimensionen. Anhand der Verteilung der Datenpunkte kénnen Riickschliisse auf die
Daten getroffen werden. Diese Riickschliisse konnen die Abhéngigkeiten, wie auch die
Verteilung der Daten, betreffen. Ausreifier bei der Verteilung der Daten im Werteraum
kénnen Informationen liefern. Das untenstehende Bild 3.10 zeigt eine solche Abbildung
als Beispiel. Dabei ist die Abhéngigkeit der Minuten Aktiv zum Ruhepuls zu sehen,
sowie die Regressionsgerade. Die untenstehende Abbildung zeigt neben der Verteilung
der Werte im Wertebereich auch die Ausreifler, sowie die Tendenz dazu, dass hchere
Minuten Aktiv zu leicht gehobenem Ruhepuls fithren. Dies kann aber auch blof3 so wir-
ken, weil es recht wenig Datenséitze mit hohen Minuten Aktiv Werten gibt und diese
sich alle eher im mittleren Ruhepuls Wertebereich aufhalten. Dariiber hinaus ist hier
mit Ungenauigkeiten zu rechnen, da Ruhepulswerte jeweils von der Nacht auf einen
Tag gemessen werden, an dem die aktiven Minuten erfasst werden. Das heift, hier ist
nicht zu sehen, wie der Ruhepuls auf den Sport reagiert, dies kann zudem einige Tage
dauern.
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Abbildung 3.10: Beispielhafte Ansicht eines Scatter Plots in KNIME

Neben der Verwendung zweier stetig verteilter Werte kann ein Streudiagramm auch
mit einem ordinalen und einem numerischen Wert verwendet werden. Dies sorgt dafiir,
dass Wochentage, Jahre oder Monate gegeniibergestellt werden kénnen. In der unten-
stehenden Abbildung 3.11 ist zu sehen, wie die Schritte auf die Wochentage aufgeteilt
sind. Durch den grofien Wertebereich kommt es wenig zu starken Haufungen, es zeich-
net sich aber ab, dass die meisten Datenpunkte zwischen 2000 und 10000 liegen. Die
genaue Verteilung variiert dabei an den Wochentagen.
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Abbildung 3.11: Beispielhafte Ansicht eines Scatter Plots mit ordinalen Werten in
KNIME

Scatter Matrix

Die Scatter Matrix ist eine Matrix aus Streudiagrammen, die nicht nur das gewéhlte
Streudiagram zeigt, sondern alle Diagramme mit den Attributen in allen moglichen
Konstellationen. Das heifit, in einer Streumatrix ist jedes Matrixelement Fij ein Streu-
diagramm der Spalten ¢ und j, wobei die Werte der i-ten Spalte auf der x-Achse und
die Werte der j-ten Spalte auf der y-Achse angezeigt werden, wihrend die Koordinaten
abwechselnd auf allen Seiten der Darstellung angezeigt werden. 17

Durch diese Konstellation ergibt sich ein Uberblick iiber die Zusammenhinge zwischen
verschiedenen Daten, da in einer Matrix mehr als zwei Attribute aufgezeichnet werden
konnen. Die untenstehende Abbildung 3.12 zeigt eine solche Matrix. Sie ist entnommen
aus KNIME und stellt drei Attribute gegeniiber: Kalorien, Aktivititenkalorien und
Schritte. Dabei ist zu sehen, dass zwischen allen drei Attributen eine starke lineare
Abhéngigkeit besteht. Verglichen mit der breit gestreuten Punktwolke in Abbildung
3.10, ist hier eine viel deutlichere Abhéngigkeit zu erkennen.

1"Beschreibung entnommen aus der Node Beschreibung von KNIME
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Abbildung 3.12: Beispielhafte Ansicht einer Scatter Matrix in KNIME

Durch die Moglichkeit, mehr Attribute zu vergleichen, ist diese Matrix, vor allem
wenn sie interaktiv genutzt wird, ein gutes Mittel um Verstdndnis fiir die Struktur
und inhdrenten Abhéngigkeiten der Daten zu entwickeln.

Histogramme

Das Histogramm kann in KNIME interaktiv genutzt werden, um Daten als Balkendia-
gramm anzuzeigen, das ist gut dazu geeignet, die Hiufigkeitsverteilung der Attribute
darzustellen. Das heifit, es kann dazu dienen, die Daten besser zu verstehen und so-
wohl Ober- wie auch Untergrenzen abzustecken sowie ein Gefiihl dafiir zu entwickeln,
in welchen Wertebereichen sich Daten bewegen. Ein Beispiel dafiir wurde bereits in
Abbildung 3.7 aufgezeigt. Durch die Moglichkeit, die Art der Aggregation zu wéhlen,
kénnen dariiber hinaus auch Werte verglichen werden. Bei der Standardeinstellung
dem Row Count (Zeilenanzahl) ist dies bei dem hier vorliegenden Datensatz nicht
sinnvoll. Wird Attribut x und y mit dem Aggregationsmittel Row Count betrachtet,
heifit das, dass aufgezeigt wird, wie sich das Attribut y auf den Datensétzen in denen
das Attribut x vorkommt verteilt. Da es aber aufgrund der Datenstruktur auf dem
gesamten Datensatz immer alle Attribute geben muss, ist diese Anzeige dquivalent
zur Betrachtung der Werteverteilung von y auf dem gesamten Datensatz. Wird jedoch
als Aggregator der Durchschnitt genutzt, kann betrachtet werden, wie die Attribute
zueinander stehen, zum Beispiel Diastole und Systole, das untenstehende Histogramm
3.13 zeigt auf, dass die Diastole im Durchschnitt bei ca. 52 liegt, wenn die Systole im
Bereich 85 bis 91 liegt. Bei der Verteilung von Diastole und Systole ist dies erwartungs-
geméf, da bei einem gesunden Blutdruck die Diastole immer unter der Systole liegt.
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Daraus ergibt sich die aufsteigende Natur der gezeigten Balkenansicht. Bei anderen
Werten kann dabei der Erkenntnisgewinn grofier sein. Es gilt also, auf der Suche nach
interessanten Ergebnissen diverse Attribute gegeniiberzustellen.
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Abbildung 3.13: Beispielhafte Ansicht eines Histogramms mit Systole und Diastole,
iiber den Durchschnitt aggregiert.

Im Prinzip ist ein Histogramm fiir die Verwendung mit metrischen Daten gedacht.
Jedoch kann bei der Verwendung zweier Attribute ein ordinales genutzt werden. In
diesem Fall wire dies der Wochentag, Monat oder das Jahr, in Betrachtung mit einem
beliebigen anderen Attribut. So kann aufgezeigt werden, wie viele Stunden im Durch-
schnitt an den Wochentagen, Monaten oder den Jahren geschlafen wurde, wie viele
Schritte pro Jahr gegangen wurden, was der aktivste aller Monate ist und so weiter.
Die unten stehende Abbildung 3.14 zeigt die durchschnittliche Schrittverteilung der
Jahre.
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Abbildung 3.14: Beispielhafte Ansicht eines Histogramms mit dem Durchschnitt der
Schritte pro Jahr

Liniendiagramme

Neben den spezielleren bereits vorgestellten Diagrammen und Visualisierungen wur-
den ebenso Liniendiagramme verwendet, um unterschiedlichste Sachverhalte zu ver-
anschaulichen oder neue Informationen zu gewinnen. Diese Art der Diagramme wurde
mit Excel erstellt, da dort die Freiheit in der Gestaltung, sowohl der Diagramme,
wie auch der Bearbeitung der Daten, grofler ist als bei KNIME oder Grafana. Die
Liniendiagramme wurden genutzt, um zum Beispiel den Verlauf eines einzelnen At-
tributs iiber Zeit genau darzustellen oder um den Verlauf eines Jahres zu untersu-
chen. Ebenso wurden die Jahre verschiedener Attribute gegeniibergestellt, um sai-
sonale Verdnderungen besser zu erkennen. Die Abbildung 6.3 zeigt eine solche Ge-
geniiberstellung. Es war moglich und notwendig, Datenreihen um einige Tage zu ver-
schieben, um unterschiedlich schnell reagierende Werte besser untersuchen zu koénnen.
So wurde zum Beispiel der Blutdruck mit dem Gewicht versetzt verglichen, weil das
Gewicht langsamer auf Verdnderungen reagiert als der Blutdruck.

Neben diesen Visualisierungen wurde das Liniendiagramm in Excel dazu verwendet,
einen Normalwert aufzuzeigen, also den Bereich zu bestimmen, in dem ein Wert als
normal gewertet werden kann, da die meisten Werte innerhalb dieses Bereiches lie-
gen. Dadurch wird schneller klar, welche Werte Ausreifler sind und es wird ein Gefiihl
dafiir vermittelt, ob ein personalisierter Normalwert anders definiert ist, als ein all-
gemeingiiltiger Normalwert. Dafiir wurden neben der Wertekurve eine Konstante fiir
den Mittelwert sowie den Mittelwert plus und minus Standardabweichung angezeigt.
Dadurch ergibt sich ein Bereich zwischen den zwei dufleren Konstanten, der als Nor-
malbereich angesehen werden kann. Normal ist hier nicht als gesund oder optimal
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definiert und erhebt keinerlei medizinischen Anspruch sondern ist anhand der Daten-
betrachtung und der Verteilung der Werte definiert. Abbildung 6.4 im Anhang zeigt
ein solches Diagramm mit Normalskala. Dabei ist zu beachten, dass der Mittelwert
sowie die Standardabweichung auf den gesamten Erhebungszeitraum bezogen ist.

3.6 Dateninterpretation und Evaluation

In der Interpretations- und Evaluationsphase des KDD Prozesses werden die Ergebnis-
se herangezogen, die in den vorherigen Phasen generiert wurden, um daraus Wissen
und Erkenntnisse zu entwickelt. Dies ist die entscheidende Phase, in der Ergebnis-
se diskutiert werden, um aus ihnen einen Mehrwert zu entwickeln. Die Ergebnisse
miissen hinsichtlich der Niitzlichkeit sowie Glaubwiirdigkeit und dem Handlungsbe-
darf betrachtet und bewertet werden. Waren die Ergebnisse zufriedenstellend? Wur-
de die Fragestellung beantwortet? Wenn nein, zu welcher Phase des Prozesses muss
zuriickgegangen werden, um den Ansatz zu korrigieren? Waren die Miningverfahren
geeignet? Lagen die richtigen Daten in einer passenden Granularitdt vor etc.? Das
heifit, in dieser Phase werden sowohl die Ergebnisse auf ihrer technischen Ebene wie
auch hinsichtlich dem Nutzen fiir den Benutzer betrachtet.

Interpretationskomponente

Entwurf

Die Interpretationskomponente soll die Daten und Ergebnisse interpretieren und mit
Wissen aus dem Expertensystem anreichern. Daraus sollen Erkenntnisse gezogen so-
wie dem Benutzer die Moglichkeit gegeben werden, die eigenen Daten mithilfe des
Expertenwissens zu bewerten. Dabei soll darauf geachtet werden, keine vorschnelle
Bewertung durchzufiihren, die der Nutzer vielleicht gar nicht mochte. Besonders das
Bewerten der Daten kann ein sehr sensibles Feld sein, das fiir den Nutzer kontrapro-
duktiv umgesetzt werden kann, wenn er zu stark mit ungewollten negativen Reizen
konfrontiert wird. Das heif$t, das Augenmerk soll darauf liegen, dem Nutzer ein ausge-
wogenes und moglichst umfangreiches Bild der Daten zu ermdoglichen. Allerdings sollte
das System in der Lage sein, Besonderheiten der Nutzer zu erkennen und sie wieder-
zugeben. Wo finden sich Auffélligkeiten in den Daten, welche Bedeutung kénnten sie
haben? Welche Verénderungen sind in jiingster Zeit aufgetreten? Gibt es Werte, die
der Nutzer besonders im Auge haben méchte? Kann das Expertensystem Ratschlige,
Informationen oder Erkenntnisse iiber die Daten liefern? Des Weiteren sollte das Sys-
tem lernen, was fiir den Nutzer normal ist, also welche Werte in welchen Bereichen
zu erwarten sind und dann darauf reagieren kénnen, wenn diese Werte ihren Normal-
bereich verlassen. Es ist wichtig, individualisierten und vertrauenswiirdigen Umgang
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mit den Daten zu pflegen und die Erkenntnisse und das Wohl des Nutzers in den
Vordergrund zu stellen.

Implementierung

Die Komponente wurde nicht umgesetzt und auch eine Anbindung an ein Experten-
system gibt es nicht. Jegliche Interpretation der Daten wurde héndisch mit Experten-
wissen aus diversen Quellen ermittelt.

3.7 Anzeige und Kommunikation mit dem Nutzer

Neben den Komponenten, die sich stark am KDD Prozess orientieren, benétigt das
System Komponenten, die es zu einem vollstdndigen nutzerzentrierten System machen.
Diese Komponenten finden sich allerdings nicht im KDD Prozess wieder, da sie nicht
direkt an der Datenverarbeitung beteiligt sind. Dies ist zum einen die Kommunikati-
onskomponente, die sich um jegliche Kommunikation mit dem Nutzer kiimmert sowie
die Anzeigekomponente, die die Anzeige aller Daten, Visualisierungen, Erkenntnisse
und Ergebnisse orchestriert.

Anzeigekomponente

Entwurf

Die Anzeigekomponente soll fiir den Nutzer jeweils individualisiert die Daten und Vi-
sualisierungen anzeigen. Da es eine Mischung aus Quellen gibt sowie die Art und Weise
der Anzeige wichtig ist, ist dafiir eine eigene Komponente geplant, die die Arten der
Anzeigen ermoglicht und die Sichten (Views) integriert. Ebenso soll sie die Vorlieben
der Ansicht des Nutzers speichern und ihm eine individualisierte Sicht auf die eige-
nen Daten ermoglichen. Sie nimmt neben den Rohdaten auch verarbeitete an, um sie
genauso wie Visualisierungen anzeigen zu konnen. Neben der Moglichkeit, die Daten
zu sichten und zu verstehen, muss die Anzeigekomponente Views haben, in denen
der Nutzer das System bedienen und Daten einpflegen kann, damit qualitative Daten
abgefragt werden konnen, die spéter den Datenbestand erweitern.

Neben den verschiedenen Views fiir unterschiedliche Aufgaben im System muss diese
Komponente verschiedene Ausgabegerite unterstiitzen, damit der Nutzer neben dem
Spiegel selbst auch ein Tablet oder Smartphone sowie eine Website nutzen kann.

Implementierung

Die Anzeigekomponente wurde in Teilen prototypisch umgesetzt, um die Anbindung
an das System sowie die Anzeige auf dem Spiegel zu testen und in ihrer Umsetzbarkeit
zu iiberpriifen.
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Dafiir wurde ein rudimentédres Weboverlay in HTML implementiert, das iiber dem
Spiegelbild angezeigt werden kann und dabei ausgesuchte Daten aus dem Backend
des Systems préasentiert. Diese Umsetzung erfolgte in C#, das nétige Videobild wur-
de aus der Kinect bezogen. Dabei wurde der Fokus nicht auf schone Visualisierung
oder Ubersichtlichkeit gelegt. Es ging in erster Linie darum, prototypisch Daten iiber
die Middleware vom Server auf dem Spiegel anzuzeigen. Somit sind es eingeschréankte
Rohdaten, die zu sehen sind, jedoch gibt es eine Anbindung des Javasciptes des Over-
lays zur Middleware des Labors. Wie der Spiegel im Laboraufbau mit den Overlays
aussah, zeigt das Bild 3.15

Die erste Umsetzung erfolgte im Rahmen des Grundprojektes Liidemann (2017a) und
hatte die Form einer statischen Anzeige, die mit dem Kamerabild verbunden wurde,
um auf dem Spiegel angezeigt zu werden. In der Arbeit des Hauptprojektes Liidemann
(2018) wurde beschrieben, wie die Anbindung an die Middleware und die damit ver-
bundene Dateniibertragung realisiert wurde.

Kommunikationskomponente

Die Kommunikations- oder auch Interaktionskomponente regelt die Moglichkeiten des
Benutzers, mit dem System zu interagieren.

Entwurf

Die Komponente sollte modular und erweiterbar aufgebaut werden, um weitere
Moglichkeiten der Bedienung einbauen zu kénnen. Dabei soll die Kommunikation zwi-
schen dem Nutzer und den unterschiedlichen Sichten auf unterschiedlichen Geréten
auch differenziert bearbeitet werden konnen. Wahrend der Spiegel selbst durch Touch,
Sprache, Gesten oder einem Second Screen benutzt werden kénnte, ist eine App immer
per Touch und eine Website zumeist traditionell benutzbar. Das heifit, die Kompo-
nente sollte unabhéngig von der Art der jeweiligen Bedienung implementiert werden,
sodass die Arten der Kommunikation als eigene Module implementiert werden oder
dem Endgerat obliegen. Der Blickwinkel sollte hierbei jedoch eher auf multiplen Mo-
dalitéten liegen als auf speziellen Technologien oder Hardware, wie auch im Smartkom
Forschungsprojekt Wahlster (2003), wo dadurch eine viel hohere Flexibilitdt erreicht
wird. Die Verwendung eines tragharen Gerétes, wie einem Smartphone oder Tablet,
bietet sich dabei an, da sie gut verfiighar sind und den Nutzer nicht zu sehr bei der
Verwendung des Spiegels einschrinken. Dafiir kann der Spiegel aus der Entfernung
zuverlédssig und sicher iiber eine App bedient werden, die dazu weitere Informationen
anzeigen konnte sowie eine Datenaufnahme vom Nutzer erméglicht.

Implementierung
Die Kommunikation mit dem Nutzer wurde im Rahmen dieser Arbeit nicht als Modul
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entwickelt, sondern behelfsmifig iiber den Server beziehungsweise Desktop-PC der
den Spiegel betreibt, realisiert.

3.8 Der Spiegel

In diesem Abschnitt wird darauf eingegangen, warum sich ein Spiegel als Oberfliche
eignet und wie der technische Laboraufbau umgesetzt wurde.

Ein Spiegel als beispielhafte Anzeige

Fiir das System wiéren neben dem Spiegel auch andere Anzeigearten denkbar. Das
Herzstiick des Systems umfasst das Sammeln und Auswerten der Daten. Die Ergeb-
nisse daraus konnten dem Benutzer auch mit einer App oder auf einer Website ange-
zeigt und zugénglich gemacht werden. Jedoch ist ein Spiegel seit jeher ein Ort, sich
selbst zu begegnen, das Sichtbare aufzuzeigen. Im Abschnitt 2.2 wurde bereits darauf
eingegangen, warum ein Spiegel sich besonders eignet, um Korperdaten anzuzeigen.
Zum einen wegen seiner Symbolik fiir die Menschen, zum anderen weil die Anzeige
der Daten neben dem Koérper beziehungsweise dem Spiegelbild des Kérpers dem Nut-
zer hilft, Verbindungen zu ziehen und weil es die eigentliche Funktion eines Spiegels
aufgreift, vertieft und erweitert. Ein Spiegel der nédchsten Generation im Rahmen der
Smart Objects, der nicht nur der Begegnung der eigenen dufleren Erscheinung dient,
sondern einen tieferen Einblick und ein tieferes Verstdndnis liefert. Ein Blick in die
Black Box Korper, eine Moglichkeit das Unsichtbare sichtbar zu machen und ein Blick
unter die Haut. Dabei muss im Prinzip kein neues Verhalten erlernt werden, um das
System zu nutzen, denn die meisten Menschen blicken ohnehin téglich in den Spiegel.
Der tégliche Blick in den Spiegel kann somit nicht nur dem Herrichten dienen, sondern
auch, um zu iiberpriifen, ob Abweichungen vom Standard zu sehen sind, optisch wie
auch im digitalen Abbild seiner Selbst.

Der Laboraufbau

Die Umsetzung als Laboraufbau diente dazu, sicherzustellen, dass der Aufbau kon-
zeptionell durchfithrbar ist. Dabei wurde der Fokus nicht darauf gelegt, dsthetischen
oder praktischen Anspriichen zu geniigen, von einer Endfassung ist der Aufbau noch
entfernt. Aktuell entspricht sie dem Stand, der in Liidemann (2017a) beschrieben wur-

de.

Fiir den Spiegel wird eine Spiegelfliche benétigt, diese kann, wie in Abschnitt 2.2
beschrieben, ein Bildschirm oder ein Spiegelglas mit Bildschirm dahinter sein. Dariiber



3 Entwurf und Implementierung 100

hinaus werden Kameras benotigt, um die Funktionalitdten mit Bildverarbeitung zu
gewdhrleisten oder um das Spiegelbild abzunehmen, falls ein Bildschirm ohne Spiegel
verwendet wird. Die Daten miissen von einem leistungsstarken Rechner verarbeitet
werden. Je nach Art des Spiegels benotigt der Nutzer eine Moglichkeit, mit dem System
zu interagieren, sei es ein Touch-Bildschirm, ein Zweitgerdat wie ein Smartphone oder
ein Tablet. Ebenso wire eine Bedienung iiber Sprachbefehle oder Gesten denkbar.
Jedoch muss die Technik vorhanden sein, die diese Kommunikation annimmt.

Bei der Laborumsetzung wurde ein Bildschirm fiir den Versuchsaufbau genutzt, in
weiteren Stadien der Entwicklung kann dann auf einen halb durchléssigen Spiegel mit
Bildschirm umgestiegen werden. Der Bildschirm mit einer Diagonale von 79 Zoll wird
vertikal genutzt, um einem Ganzkorperspiegel zu dhneln. Das Bild erfasst eine Kinect,
die neben dem Bildschirm platziert wurde. Aufgrund der Gréfle des Bildschirmes ist
eine Platzierung iiber oder unter dem Bildschirm nicht moglich, da sich die Perspektive
des Spiegelbildes dadurch zu sehr verschiebt. Auch neben dem Spiegel gibt es eine
leichte Verschiebung, diese ist aber gering genug, um im Laboraufbau nicht zu storen.
Die Verarbeitung der Daten iibernimmt ein Desktop-PC, der in der Néhe des Spiegels
steht. Die untenstehende Abbildung 3.15 zeigt den Versuchsaufbau im Labor.

Bildschrim
79‘1

Abbildung 3.15: Der Versuchsaufbau des Spiegels im Labor.
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Die Bedienung des Spiegels lauft in dieser Version des Aufbaus iiber den Rechner
selbst. Dies sollte durch eine andere Bedienungsart ersetzt werden, da sie hier nur fiir
Testzwecke genutzt wurde und fiir jede Bedienung den Nutzer zwingt, sich vom Spiegel
abzuwenden.

3.9 Fazit

In diesem Kapitel wurde gezeigt, dass ein Quantified Self System, das die Daten aus
Sensoren extrahiert, bereinigt und fiir Auswertungen transformiert umsetzbar ist. Da-
zu konnen Analysen angewendet werden, um die Daten auszuwerten und neue Er-
kenntnisse zu erzeugen. Die Umsetzung als Ganzkorperspiegel ist ebenso méglich und
gezeigt worden. Dabei haben sich in der Verarbeitung der Daten einige Probleme erge-
ben, die zum Grofteil bereits in der Analyse der Daten abzusehen waren. Im Umfang
und der Funktionalitidt des Systems konnte alles wie geplant getestet und umgesetzt
werden, sodass es nun einen laboratorischen Stand gibt, der jeden Aspekt testet aber
kein vollstdndiges System erzeugt.

In zukiinftigen Arbeiten sollte zudem ein halbdurchléssiger Spiegel mit Bildschirm
und integrierter Kamera genutzt werden, da dadurch die Nutzererfahrung verbessert
wird.

Mit mehr Zeit und Ressourcen wére das System, das hier laboratorisch implementiert
und evaluiert wurde, iiber den hier aufgezeigten Stand hinaus implementier- und um-
setzbar. Die meisten Aspekte konnten im Rahmen dieser Arbeit zumeist nur angerissen
werden. Mit mehr Zeit kénnte dabei jeweils tiefer gegangen werden, um noch mehr
Aspekte auszuarbeiten und das System zu vervollstandigen und zu verbessern.

Die Datenanalyse konnte von mehr Daten, priziseren Auswertungen und Beobachtun-
gen sowie mehr Durchldufen mit verinderten Umstédnden in den Verfahren profitieren.
Dabei ist unter anderem die zeitliche Dimension der Daten gemeint, weitere Daten iiber
einen groflen Zeitraum konnten wiederkehrende Muster verdeutlichen aber auch mehr
Quellen. Je mehr Daten korreliert und im Zusammenhang gesetzt werden konnen,
umso mehr Aspekte kénnen betrachtet werden.



4 Evaluation

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse der Analysen und der Arbeit diskutiert und
evaluiert. Da es in der Arbeit ergebnisoffene Fragestellungen und Analysen gab, wer-
den hier einzelne Aspekte exemplarisch ausgewertet und diskutiert, um ein Bild davon
zu geben, wie eine Auswertung der Daten aussieht ohne den Rahmen dieser Arbeit
zu sprengen. Dieses Kapitel ist dhnlich wie das Entwurfs- und Implementationskapi-
tel aufgebaut. Als erstes wird die Datenerhebung und Bereinigung evaluiert. Es soll
betrachtet werden, welche Probleme aufgetreten sind, was gut funktioniert hat, was
hétte besser gemacht werden konnen und welche Sensoren oder Daten noch von Vor-
teil gewesen wiren. Danach wird die Verarbeitung der Daten unter sehr dhnlichen
Gesichtspunkten besprochen, um dann die Ergebnisse der Analysen zu diskutieren.
Des Weiteren wird auf die Datenqualitdt eingegangen und abschlielend die Arbeit
sowie der technische Aufbau evaluiert.

4.1 Datenerhebung und Bereinigung

In diesem Abschnitt wird die Datenerhebung und Bereinigung evaluiert. Dabei wird
sowohl auf technische, wie auch menschliche Aspekte eingegangen sowie Aspekte aus
der Literaturrecherche den Erfahrungen der Datenerhebung gegeniibergestellt. Dieses
Wissen flieft in die Evaluation der Sensoren ein. Danach wird die Datenextraktion
evaluiert sowie Probleme und Besonderheiten der Extraktion aus den Hersteller APIs
diskutiert. Als letztes wird das Augenmerk auf die Bereinigung und Verarbeitung der
Daten gelegt, inwieweit dies automatisiert wurde und welche Probleme dabei auftra-
ten.

Datenerhebung

Die Daten wurden iiber einen recht langen Zeitraum vom Juli 2015 bis zum Februar
2019 erhoben. Dabei wurde auf manuelle Daten grofiteils verzichtet, da sich sowohl
in den Testphasen der vorangegangen Bachelorarbeit Liidemann (2016a), sowie in der
Literaturrecherche 2.2 ergeben hat, dass dies oft ein Problem in der Erhebung darstellt.
Manuelle Daten sind oft zu zeitaufwéndig, um vom Nutzer angenehm erfasst werden zu
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konnen. Es gibt Mittel und Wege, die Erhebung so einfach wie moglich zu machen, zum
Beispiel indem einfache Skalaabfragen {iber eine App gemacht werden, die den Nutzer
erinnert und ihm mit wenigen Klicks eine Erhebung ermdglicht. Dies funktioniert,
es muss jedoch die Technik dafiir vorhanden sein. Soll der Nutzer aufwéndige Daten
wie die Erndhrung in Apps erfassen, kommt es schnell zu Datenungenauigkeiten und
Austillen, bis der Nutzer das Erfassen ganz abbricht. Daher wurde von vornherein auf
diese Art der Erhebung verzichtet und nur ein Kalender moglichst genau gefiihrt. Da
dieser aber zum einen sehr personliche Informationen enthélt und zum anderen nicht
zufriedenstellend genau gefithrt wurde, fliet er nur zum Uberpriifen und in Kontext
setzen der automatisch erfassten Werte ein.

In Abschnitt 2.1 und 2.2 wurde darauf eingegangen, welche Kriterien des Erfassens
und der Anzeige in der vorliegenden Literatur und in den vorangegangenen Arbeiten
beschrieben werden. Diese Kriterien werden hier noch einmal aufgenommen. Es ist
wichtig, dass Daten so automatisch wie moglich erhoben werden. Jede vom Nutzer
notwendige Interaktion sollte sich problemlos in die tégliche Routine eingliedern, oh-
ne groflen Mehraufwand zu erfordern. Besonders bei Langzeiterfassung konnen schon
kleine Hiirden zu Datenausféllen fithren, angefangen bei der Notwendigkeit, ein Gerét
zum Duschen oder Aufladen abzulegen. Dabei kann ein Nutzer schnell dazu neigen, das
Wiederanlegen zu vergessen. Bis hin zur Mobilitiat der Gerite, ein viel reisender Nutzer
wird seine Koérperwaage nicht mitnehmen, seien es Berufsreisende oder einfach Nutzer
die aktiv viel reisen. Bei ihnen werden sich immer Datenausfille dadurch ergeben, dass
sie nicht immer zu Hause sind. Es muss aber gar nicht beruflich gereist werden, um auf
Probleme zu stoflen. In den Zeiten, in denen immer mehr Menschen alleine Wohnen,
kommt es immer haufiger vor, dass in Partnerschaften an zwei unterschiedlichen Orten
geschlafen wird. Dies fithrt, wenn man Geréte nicht doppelt anschafft, unweigerlich zu
Datenausfillen.

Dariiber hinaus miissen Punkte wie die Tragbarkeit betrachtet werden. Gerédte miissen
sich moglichst komfortabel und an den Kleidungsstil anpassbar gestalten, sonst wer-
den sie nur getragen, wenn das Outfit es zuldsst. Die Geréte miissen sich insgesamt
moglichst gut an das Leben des Nutzers anpassen sowie hautvertrédglich und angenehm
im Tragegefiihl sein und auch nachts nicht stéren, sonst ergeben sich schnell Griinde,
den Sensor nicht anzulegen. Es ist fiir die Qualitdt der Daten unabdingbar, dass sie
moglichst regelméfig erhoben werden, je gréfer die Liicken zwischen den Datenséatzen
sind, umso weniger Aussagen konnen getroffen werden. Daher ist es notwendig, die
Sensoren so zu gestalten, dass sie sich problemlos und angenehm in moglichst viele
Lebenslagen integrieren lassen, ohne den Nutzer damit zu konfrontieren, viel dariiber
nachdenken zu miissen, wie und wann Daten erfasst werden. Selbst wenn diese Fak-
toren beachtet werden, kann es passieren, dass ein Nutzer nach ein paar Wochen das
Interesse verliert. Der Novelty Effekt bindet die Nutzer einige Zeit an einen interes-
santen neuen Sensor, sobald er aber zur Gewohnheit wird, sinkt die Motivation, sich
damit zu beschéiftigen Koch u.a. (2018). Das heiit, dass das Erheben bis zu dem
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Punkt, an dem der Novelty Effekt nachlésst, zur Routine geworden sein muss, um
langfristig durchgefiihrt zu werden.

Abgesehen davon, dass das manuelle Erfassen von Daten auf lange Sicht praktisch
nicht durchzufiihren ist, sofern der Nutzer nicht eine sehr hohe intrinsische Motivation
dazu hat, wiren diese