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Einleitung

1 Einleitung

Es wird erwartet, dass der Anteil alterer Menschen weiter ansteigen wird, sodass im Jahr 2050
fast jeder sechste Mensch weltweit ein Alter von 65 Jahren oder héher aufweisen wird (Gu et
al., 2021). Ein hoheres Lebensalter geht allgemein mit einer gesteigerten Morbiditat einher
(Vos et al., 2012) und gilt im Speziellen auch als ein entscheidender Risikofaktor fir das

Auftreten neurodegenerativer Erkrankungen (Abbott, 2011, Pringsheim et al., 2014).

Die Parkinson-Krankheit (PK, Morbus Parkinson, Parkinson’s disease), die in diesem
Zusammenhang nach der Alzheimer-Krankheit die zweithaufigste Entitat darstellt (Aarsland et
al., 2021), zeichnet sich pathophysiologisch u.a. durch eine Degeneration dopaminerger
Neurone sowie durch das Vorhandensein alpha-Synuclein-positiver Lewy-Kdrperchen aus
(Wakabayashi et al., 2007). Das Geschlecht gilt als ein wesentlicher Einflussfaktor der
Erkrankung, wobei Manner ein héheres Risiko aufweisen, von der PK betroffen zu sein (Zirra
et al., 2023). Zusatzlich zu den im Rahmen der Diagnosestellung vornehmlich erfassten
motorischen Kardinalsymptomen Bradykinesie, Rigor und Ruhetremor existieren mehrere
relevante nicht-motorische Symptome, die sich haufig schon deutlich friher im

Krankheitsverlauf manifestieren (Postuma et al., 2015).

Ein aktuelles Forschungsziel stellt hierbei die Etablierung zuverldssiger Biomarker dar, anhand
derer eine Diagnosestellung bereits in einem praklinischen Stadium der Erkrankung erméglicht

werden konnte (Cole and Franke, 2017).

Die Vorhersage des Gehirnalters stellt hierbei einen vielversprechenden Ansatz dar. Unter
Verwendung spezifischer Modelle wird das Gehirnalter einer Person geschatzt und
anschliefend mit ihrem chronologischen Alter verglichen (Baecker et al., 2021a). Die durch
Subtraktion des chronologischen Alters vom vorhergesagten Gehirnalter errechnete Differenz,
das Gehirnalter-Delta (Smith et al., 2019), kann bei positivem Wert als potenzieller Hinweis
auf eine beschleunigte Hirnalterung interpretiert werden (Baecker et al., 2021b). Bei der
Entwicklung der Modelle zur Vorhersage des Gehirnalters werden verschiedene Ansatze
verfolgt. Hierbei stellt der Einsatz struktureller Magnetresonanztomographie (MRT), die eine
Erhebung morphometrischer MalRe wie z.B. der kortikalen Dicke (CT), der kortikalen
Oberflache (CSA) sowie des kortikalen Volumens (CV) ermdglicht (Storsve et al., 2014), in

Kombination mit maschinellem Lernen die verbreitetste Methode dar (Baecker et al., 2021a).
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1.1 Ziele der Dissertation

Die vorliegende Arbeit verfolgt das Ziel, ein Modell zu entwickeln, das anhand
morphometrischer MalRe T1-gewichteter MRT-Aufnahmen eine prazise Vorhersage des
Gehirnalters ermdglicht.

Der primare Fokus liegt darauf, eine morphometrische Variable oder eine Kombination aus
verschiedenen morphometrischen Variablen zu identifizieren, die die geringste Abweichung
zwischen chronologischem Alter und vorhergesagtem Gehirnalter bei gesunden Personen
liefert. Das so entwickelte Modell wird anschlieend anhand einer Patientenkohorte validiert.
Um das Geschlecht als potenziellen Einflussfaktor zu bewerten, werden die Daten sowohl flr

die beiden Gesamtkohorten als auch jeweils nach Geschlechtern getrennt ausgewertet.

DarlUber hinaus wird untersucht, ob die berucksichtigten Hirnregionen von vergleichbarer
Relevanz fur die Genauigkeit des Modells sind oder ob einzelnen Arealen eine gréRere

Bedeutung zuzuschreiben ist.

AbschlieRend wird geprift, ob eine Korrelation zwischen einem erhéhten Gehirnalter-Delta

und einer klinisch fortgeschrittenen PK besteht.
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2 Literaturdiskussion
2.1 Parkinson-Krankheit
2.1.1 Definition und Einteilung

Um die Diagnose einer PK stellen zu kénnen, muss als Voraussetzung ein Parkinson-Syndrom
(PS) vorliegen. Ein PS wird nach den aktuellen Diagnosekriterien definiert als das
Vorhandensein des Leitsymptoms Bradykinesie in Kombination mit mindestens einem

weiteren Symptom bestehend aus Ruhetremor oder Rigor (Postuma et al., 2015).

Je nach zugrundeliegender Ursache lassen sich hierbei vier Gruppen voneinander abgrenzen
(Abbildung 1).

Parkinson-Syndrom

hereditares symptomatisches atypisches

Parkinson-Krankheit Parkinson-Syndrom Parkinson-Syndrom Parkinson-Syndrom

sporadisch hereditar

Ein erster Teil der PS wird durch das Vorliegen einer PK, definiert als eine Lewy-Kérperchen-
Krankheit (LKK), die zu einem PS fihrt, erklart. Bei der PK lassen sich eine sporadische und
eine hereditare Form voneinander abgrenzen, wobei die sporadische PK den grofiten Anteil
der PS bildet (Bloem et al., 2021). Die hereditare PK ist assoziiert mit Mutationen in
krankheitsverursachenden Genen, die im Rahmen eines monogenen Erbgangs sowohl
klinisch das PS wie auch histopathologisch eine LKK auslésen (Parkinson-Krankheit, S2k-
Leitlinie, 2023).

Die zweite Gruppe umfasst die hereditaren Formen des PS. Im Gegensatz zu der gerade

aufgeflhrten hereditaren PK, I6sen Mutationen in entsprechenden Genen hier lediglich ein PS
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aus, fuhren jedoch nicht zu einer LKK, sodass nicht von einer PK im engeren Sinne

gesprochen werden kann (Parkinson-Krankheit, S2k-Leitlinie, 2023).

Das symptomatische oder auch sekundare PS beschreibt ein PS, das durch eine
identifizierbare, jedoch nicht genetische Ursache bedingt ist. Als typische Ausléser gelten
hierbei ein Hydrozephalus, Medikamente mit antidopaminerger Wirkung, metabolische
Stérungen wie ein Morbus Wilson sowie Lasionen, die zerebrovaskular, neoplastisch,
enzephalitisch bzw. post-enzephalitisch, toxisch oder traumatisch bedingt sein kdnnen
(Parkinson-Krankheit, S2k-Leitlinie, 2023).

Wird ein PS durch eine andere neurodegenerative Erkrankung als die LKK hervorgerufen, so
spricht man von einem atypischen PS. Hierzu zahlt man die Multisystematrophie (MSA), die
progressive supranukleare Blickparese (PSP) sowie die kortikobasale Degeneration (CBD)
(Parkinson-Krankheit, S2k-Leitlinie, 2023). In der Vergangenheit wurde die Demenz mit Lewy-
Korperchen (DLK) ebenfalls den atypischen PS zugeordnet (Bloem et al., 2021). Da
histopathologisch jedoch wie bei der PK eine LKK nachweisbar ist und zum Teil betrachtliche
Uberlappungen zwischen den beiden Entitaten bestehen, wird sie aktuell gemeinsam mit der
Parkinson-Krankheit mit Demenz (PKD) zu den Lewy-Kdérperchen-Demenzen gezahlt und

nicht mehr den atypischen PS zugeordnet (Parkinson-Krankheit, S2k-Leitlinie, 2023).

2.1.2 Epidemiologie und Atiologie

Die PK ist nach der Alzheimer-Krankheit die zweithaufigste neurodegenerative Erkrankung
(Aarsland et al., 2021) und stellt die haufigste Ursache fur das Vorliegen eines PS dar
(Baldereschi et al., 2000).

Sie gilt als multifaktoriell verursachte Erkrankung, bei der die genaue Atiologie noch nicht
abschlieRend geklart ist. Generell kénnen hinsichtlich der Ursachen jedoch einige

beeinflussende Faktoren identifiziert werden.

Einen entscheidenden Risikofaktor fir das Auftreten der PK stellt ein h6heres Lebensalter dar.
Wahrend die altersunabhangige weltweite Pravalenz der PK im Zeitraum von 1985 - 2010
zwischen 0,3 % und 0,4 % liegt, betragt sie in der Altersgruppe von 50 - 59 Jahren etwa 0,1
%, im Alter von 60 - 69 Jahren ca. 0,4 % und bei den Uber 80-jahrigen 1,9 % (Pringsheim et
al., 2014). Auch die Inzidenz ist altersabhangig (Abbildung 2). Bei 50 - 59-jahrigen Menschen
liegt sie bei unter 30 pro 100.000 Personenjahre, wahrend sie im Alter von 85 Jahren ihr
Maximum erreicht und bei Frauen etwa 280, bei gleichaltrigen Mannern sogar ca. 530 pro
100.000 Personenjahre betragt (Wattenbach et al., 2024). Auch wenn der Zusammenhang

zwischen einem héheren Lebensalter und einer gesteigerten Auftretenswahrscheinlichkeit der
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PK als gesichert gilt, besteht dennoch weiterhin Unklarheit Gber die zugrundeliegenden

pathophysiologischen Mechanismen (Reeve et al., 2014).

1000 —
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Daruber hinaus ist u.a. im Kontext des anwachsenden Altersdurchschnitts der
Weltbevolkerung eine Zunahme der Pravalenz der PK im Zeitraum der letzten Jahre zu
verzeichnen. Wahrend 1990 weltweit 2,6 Millionen Menschen erkrankt waren, waren es 6,3
Millionen Menschen im Jahr 2016 (Dorsey et al., 2018). Da auch die globalen
altersstandardisierten Pravalenzraten von 1990 bis 2016 um 21,7 % angestiegen sind, ist
diese Zunahme jedoch nicht ausschlief3lich durch eine hdhere Zahl alterer Menschen zu
erklaren (Collaborators, 2018). Manche Autoren sprechen in diesem Zusammenhang sogar
von einer Pandemie der PK und schatzen, dass die Zahl der Erkrankten durch verschiedene
Faktoren bis 2040 auf Uber 17 Millionen Menschen weltweit ansteigen wird (Dorsey et al.,

2018) (Abbildung 3).
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Abbildung 3: Prognostizierte Zahl der Patienten mit PK, 1990-2040 (Dorsey et al., 2018)

Einen weiteren Einflussfaktor der PK stellt das Geschlecht dar, wobei Manner ein héheres
Risiko aufweisen, an der PK zu erkranken. So betragt das Manner-zu-Frauen-Verhaltnis der
altersstandardisierten Pravalenz der PK sowohl 1990 wie auch 2016 etwa 1,4 (Collaborators,
2018). Eine aktuelle Studie prasentiert hingegen Ergebnisse, die nahelegen, dass die
geschlechtsspezifischen Pravalenzunterschiede geringer sind als bisher angenommen. Hier
konnte beim Gesamt-Pravalenzverhaltnis von Mannern zu Frauen lediglich ein Faktor von 1,18
ermittelt werden (Zirra et al.,, 2023). Auch lassen sich bezlglich Symptomatik sowie
Krankheitsverlauf geschlechtsspezifische Unterschiede feststellen. Wahrend sich bei Frauen
ein spateres Einsetzen der motorischen Symptome sowie ein héheres Mal} an posturaler
Instabilitat zeigt, ist bei Mannern das Symptom Rigor starker ausgepragt (Baba et al., 2005,
Cerri et al., 2019). Zudem weisen Frauen bei Vorliegen einer PKD eine hdhere Sterblichkeit
auf (Larsson et al., 2018).

Daruber hinaus spielen genetische Faktoren eine wichtige Rolle. Neben der hereditdren PK,
die monogen autosomal-dominant oder autosomal-rezessiv vererbt wird, gibt es bei der
sporadischen PK einen komplexen genetischen, polygenen Zusammenhang (Marras et al.,
2016, Parkinson-Krankheit, = S2k-Leitlinie, = 2023). Im Rahmen  genomweiter
Assoziationsstudien ~ konnten  hierbei  Genloci identifiziet ~ werden, die als
krankheitspradisponierende Faktoren das Risiko der Entwicklung einer PK erhdhen. Im
Gegensatz zu den krankheitsverursachenden Mutationen bei der hereditaren PK erhéhen die
Veranderungen lediglich geringfiigig das Risiko und sorgen wahrscheinlich erst in Kombination
mit dem Vorliegen weiterer beglinstigender Faktoren fiir die Manifestation der Erkrankung (Lill
et al., 2012, Nalls et al., 2014).

Zudem existieren Umweltfaktoren, die die Auftretenswahrscheinlichkeit der PK beeinflussen.

Als Risikofaktoren gelten eine Exposition gegenlber Pestiziden und Herbiziden sowie ein

6
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langjahriger Kontakt zu Schwermetallen wie beispielsweise Kupfer oder Mangan, wobei bei
Letzteren die Datenlage nicht eindeutig ist (Gorell et al., 2004, Bellou et al., 2016). Neben den
angefihrten Risikofaktoren existieren auch protektive Faktoren, die das Auftreten der PK
unwahrscheinlicher machen. Hierzu werden in erster Linie ein hohes Maly an kdrperlicher
Aktivitat sowie ein gesteigerter Konsum von Zigaretten, Kaffee oder Alkohol gezahlt (Hernan
et al., 2002, Bellou et al., 2016).

2.1.3 Pathophysiologie

Bei der PK kommt es zu einer Degeneration dopaminerger Neurone, vor allem im Bereich der
Substantia nigra pars compacta. Diese stellt Gber das nigrostriatale System einen wichtigen
Teil komplexer extrapyramidalmotorischer Regelkreislaufe dar, sodass sich anhand einer
verminderten Aktivitat dieser Region, typischerweise ab einem Verlust von mehr als 50 % der
Neurone, die Manifestation der motorischen Kardinalsymptome Bradykinesie, Rigor und

Ruhetremor erklaren lasst (Fearnley and Lees, 1991).

Die neuronale Degeneration beschrankt sich jedoch nicht nur auf Dopamin-produzierende
Zellen, sondern es lassen  sich  aullerdem Beeintrachtigungen  anderer
Neurotransmittersysteme feststellen. Hierbei kommt es wu.a. zu einem Untergang
noradrenerger, serotoninerger wie auch cholinerger Neurone, anhand dessen sich
insbesondere das Vorhandensein nicht-motorischer Symptome nachvollziehen lasst (Barone,
2010). Wahrend beispielsweise im Zusammenhang mit Beeintrachtigungen wie Depressionen
oder Schmerzen ein Mangel an Serotonin wie auch Noradrenalin diskutiert wird (Fava, 2003),
vermutet man als Ursache einer Demenz bei der PK eine Degeneration Acetylcholin-
produzierender Neurone im Nucleus basalis Meynert, die ein cholinerges Defizit verschiedener
kortikaler Regionen bedingt (Hilker et al., 2005).

Neuropathologisch lassen sich bei der PK sogenannte Lewy-Korperchen und Lewy-Neuriten
als zytoplasmatische, eosinophile Einschlusskérperchen nachweisen (Braak et al., 2004)
(Abbildung 4). Diese basieren auf einer pathologischen Proteinaggregation, die vornehmlich
aus alpha-Synuclein besteht (Wakabayashi et al., 2007), weswegen die PK auch zu den

Synucleinopathien gezahlt wird.
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Abbildung 4: Neuron mit Lewy-Kérperchen (A); alpha-Synuclein-positiver Lewy-Neurit (B) (Werner et al., 2008)

Anhand des spezifischen Ausbreitungsmusters der Lewy-Pathologie formuliert die sogenannte
Braak-Hypothese einen mdglichen Erklarungsansatz zur Krankheitsentstehung.

Diese beschreibt eine initiale Akkumulation von alpha-Synuclein in den Neuronen des Nucleus
dorsalis nervi vagi, des Bulbus olfactorius sowie des enterischen Nervensystems. Es wird
angenommen, dass sich die Pathologie Uiber einen retrograden axonalen Transport sowie eine
transsynaptische Ubertragung u.a. in Richtung kortikaler Strukturen ausbreitet und sich
anhand des Verteilungsmusters in sechs Stadien einteilen I&sst (Braak et al., 2003, Del Tredici
and Braak, 2016). Wahrend die Braak-Stadien 1 und 2 rein prasymptomatisch sind, kdnnen
sich ab Stadium 3 motorische wie auch nicht-motorische Beeintrachtigungen manifestieren
(Braak et al., 2004).

Zwar gibt es viele Studien, unter anderem Untersuchungen an Tiermodellen (Kim et al., 2019),
die die Braak-Hypothese unterstitzen, dennoch wird sie kontrovers diskutiert, da einerseits
bei alteren Personen, die klinisch kein PS prasentiert haben, post mortem eine ausgepragte
Synucleinopathie festgestellt werden konnte (Burke et al., 2008) und andererseits die von
Braak vorgeschlagene Stadien-Einteilung nur bei einem Teil der Patienten zutreffend ist und
nicht die Gesamtheit der an der PK erkrankten Personen korrekt beschreibt (Halliday et al.,
2008, Rietdijk et al., 2017).



Literaturdiskussion

2.1.4 Symptomatik

Die Symptomatik der PK lasst sich in eine motorische sowie eine nicht-motorische

Komponente untergliedern.
2.1.4.1 Motorische Symptomatik

Der motorische Teil wird vor allem durch die motorischen Kardinalsymptome bestimmt,
anhand derer auch die Diagnose eines PS gestellt wird. Die Voraussetzungen fir die
Diagnosestellung sind erfullt, wenn das Merkmal der Bradykinesie in Kombination mit
mindestens einem weiteren Symptom bestehend aus Ruhetremor oder Rigor vorliegt
(Postuma et al., 2015). Erwahnenswert ist in diesem Zusammenhang au3erdem das Merkmal
der posturalen Instabilitat, die in den ehemaligen Diagnosekriterien der United Kingdom
Parkinson’s Disease Society Brain Bank als viertes motorisches Kardinalsymptom aufgefihrt
wurde (Hughes et al, 1992). Da sie jedoch klassischerweise erst in spateren
Krankheitsstadien bei der PK vorzufinden ist, gilt ein frihes Auftreten eher als Hinweis fur ein
atypisches PS, sodass sie nach den aktuell glltigen klinischen Diagnosekriterien der
International Parkinson and Movement Disorder Society (MDS) nicht mehr zu den

definierenden Symptomen eines PS zahlt (Postuma et al., 2015).

Bradykinesie beschreibt eine Verlangsamung der Bewegung in Kombination mit einer
Abnahme der Amplitude oder der Geschwindigkeit bei fortgesetzten Bewegungen. Je nach
betroffener Korperregion sind verschiedene Phanomene als Ausdruck der Bradykinesie
moglich. Um die Diagnose eines PS stellen zu kénnen, muss eine Bradykinesie der

Extremitaten nachweisbar sein (Postuma et al., 2015).

Rigor wird definiert als ein geschwindigkeitsunabhangiger Widerstand, der sich beim passiven
Durchbewegen der betroffenen Gelenke nachweisen lasst. Hierbei kann ein sogenanntes
Zahnradphanomen als ein wiederholt ruckartiges Nachlassen des Widerstandes vorliegen
(Postuma et al., 2015).

Unter Tremor versteht man das Auftreten unwillkirlicher rhythmischer Bewegungen eines oder
mehrerer Korperteile (Parkinson-Krankheit, S2k-Leitlinie, 2023). Die fur die PK
charakteristische Tremor-Form ist der sogenannte Ruhetremor, der sich mit einer Frequenz
von 4 - 6 Hertz an der vollkommen entspannten Extremitat manifestiert und durch Bewegung

unterdrickt werden kann (Postuma et al., 2015).

Zur Quantifizierung der Auspragung der motorischen Symptomatik der PK gilt Teil 3 der
Movement Disorder Society-Unified Parkinson’s Disease Rating Scale (MDS-UPDRS) als

etabliertes Messinstrument.
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2.1.4.2 Nicht-motorische Symptomatik

Neben dieser im Rahmen der Diagnosestellung vornehmlich erfassten motorischen
Symptomatik existieren mehrere relevante nicht-motorische Symptome, von denen nahezu
100 % der an der PK erkrankten Personen im Krankheitsverlauf betroffen sind (Rodriguez-
Blazquez et al.,, 2021) und die die Lebensqualitdt der Patienten mitunter starker
beeintrachtigen als die motorischen Defizite (Chaudhuri et al., 2006). Wahrend die Anzahl der
nicht-motorischen Einschrankungen bei fortschreitender Erkrankung zunimmt (Khoo et al.,
2013), kénnen einige nicht-motorische Beeintrachtigungen wie z.B. Obstipation, Hyposmie,
REM-Schlaf-Verhaltensstérung oder Depression bereits in frihen Krankheitsstadien, vor der
Manifestation motorischer Symptome und damit vor der eigentlichen Diagnosestellung eines

PS, vorhanden sein (Postuma et al., 2012).

Je nach betroffenem System lasst sich die nicht-motorische Symptomatik in verschiedene

Gruppen unterteilen.

Einerseits existiert ein neuropsychiatrischer Symptomkomplex, zu dem u.a. Depression,
Demenz, Apathie, Halluzinationen und Angststorungen zahlen.

Depression gilt mit einer Pravalenz von ca. 20 - 30 % als eines der haufigsten nicht-
motorischen Symptome bei der PK (Reijnders et al., 2008, Riedel et al., 2016). Beachtenswert
ist hierbei, dass eine Depression bereits vor Diagnosestellung sowie in frihen Stadien der PK
vorhanden sein kann (Gustafsson et al., 2015) und in diesem Zusammenhang als Risikofaktor
fur eine schlechtere Prognose gilt (Bega et al., 2015).

Weiterhin entwickeln mehr als 75 % der an der PK erkrankten Personen in einem Zeitraum
von 8 Jahren eine Demenz (Aarsland et al., 2003), wahrend ca. 25 - 35 % der Patienten bereits
bei Diagnosestellung kognitive Beeintrachtigungen prasentieren (Muslimovic et al., 2005,
Foltynie et al., 2004). Neben der eigentlichen Demenz leidet etwa ein Viertel der Patienten
lediglich an einem sogenannten Mild Cognitive Impairment (MCI), einer leichten kognitiven
Beeintrachtigung ohne Beeinflussung der Alltagskompetenzen (Aarsland et al., 2010), die aber
zur Entwicklung einer manifesten Demenz im weiteren Krankheitsverlauf pradisponiert
(Pedersen et al., 2013). Im Unterschied zur haufigsten Demenz-Erkrankung, der Alzheimer-
Krankheit, zeigt sich bei der Parkinson-Demenz ein verandertes Symptomspektrum, das u.a.
mit einem vermehrten Auftreten von Depressionen, Schlafstérungen sowie visuellen und
akustischen Halluzinationen einhergeht (Galvin et al., 2006).

Um die Beeintrachtigung der Patienten durch neuropsychiatrische Symptome in Form von
kognitiven Dysfunktionen zu eruieren, eignen sich u.a. die Mini-Mental State Examination

(MMSE) sowie das Montreal Cognitive Assessment (MoCA) zur Detektion.

Als nachste Gruppe lassen sich vegetative Symptome als Zeichen einer Dysfunktion des

autonomen Nervensystems zusammenfassen.
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Einen relevanten Komplex bilden hierbei Stérungen der Blutdruckregulation. So Iasst sich bei
etwa einem Drittel der Patienten eine supine hypertension, definiert als arterielle Hypertonie in
liegender Position, nachweisen (Fanciulli et al., 2016), wahrend ca. 20 % eine symptomatische
orthostatische Hypotonie prasentieren (Ha et al., 2011), die sich in Form von Schwindel oder
Synkopen bemerkbar machen kann.

Ein weiterer Bereich, der von autonomer Dysfunktion betroffen sein kann, ist der
Gastrointestinaltrakt. Eine entscheidende Rolle im Rahmen der Pathophysiologie spielen eine
neuronale Degeneration sowie alpha-Synuclein-Ablagerungen im enterischen Nervensystem,
die Symptome einer Obstipation, Gastroparese und auch Sialorrhé mit verantworten kénnen
(Micieli et al., 2003).

Daruber hinaus gelten urologische wie auch sexuelle Funktionsstorungen als wichtige

autonome Dysfunktionen (Bronner et al., 2004, McDonald et al., 2017).

Weiterhin gibt es einen sensorischen Symptomkomplex, der olfaktorische Dysfunktionen wie
auch Schmerzen umfasst.

Stérungen des Geruchssinns in Form einer Hyp- oder Anosmie lassen sich bei etwa 90 % der
Patienten, haufig bereits Jahre vor Beginn der Erkrankung nachweisen (Doty, 2012). Aufgrund
dieser Tatsache gilt die Symptomatik als potenzieller Marker zur Diagnosestellung in einem
frihen Stadium und ist ebenfalls pathophysiologisch von Interesse, da eine Akkumulation von
alpha-Synuclein in den Neuronen des Bulbus olfactorius nachgewiesen werden konnte
(Pearce et al., 1995) und dieser als ein moéglicher Entstehungsort der PK vermutet wird (Del
Tredici and Braak, 2016).

Weiter gelten Schmerzen mit einer Pravalenz von etwa 40 % als verbreitetes Symptom (Negre-

Pages et al., 2008), das im Rahmen der PK multifaktoriell verursacht werden kann.

AbschlieRend lasst sich festhalten, dass mehr als die Halfte der Patienten an Schlafstérungen
leidet (Dodet et al., 2024), die die Lebensqualitat der Betroffenen stark beeintrachtigen kénnen
(Zhang et al., 2020). Typische Schlafstérungen in diesem Zusammenhang sind die REM-
Schlaf-Verhaltensstérung, exzessive Tagesschlafrigkeit sowie Insomnie (Bollu and Sahota,
2017).
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2.1.5 Diagnostik
2.1.5.1 Phaseneinteilung

Zum besseren Verstandnis der Diagnostik sind grundlegende Kenntnisse zum Verlauf der

Erkrankung von Vorteil.
Hierbei unterteilt man den Verlauf der PK in drei Phasen:

Die Erkrankung beginnt mit einer praklinischen Phase, in der der neurodegenerative Prozess
bereits eingesetzt hat, klinisch aber noch keinerlei Symptome verursacht. Fir eine
Diagnosestellung in diesem Stadium der Erkrankung sind zuverlassige Biomarker erforderlich,
die zum jetzigen Stand der Forschung noch nicht etabliert sind, sodass eine derart frihe

Diagnosestellung aktuell noch nicht mdéglich ist (Berg et al., 2014).

Hierauf folgt ein Prodromalstadium, das sich durch das Vorhandensein erster Symptome
auszeichnet, die aber noch nicht die klassischen klinischen Diagnosekriterien einer PK
erfillen. 2015 wurden von der MDS Forschungskriterien veréffentlicht, die auf Grundlage von
Risikofaktoren sowie diagnostischen Markern, wie z.B. motorischen oder nicht-motorischen
Symptomen, eine Wahrscheinlichkeit berechnen, mit der sich die untersuchte Person im
Prodromalstadium der PK befindet (Berg et al., 2015, Heinzel et al., 2019).

Die dritte und letzte Phase der PK stellt die klinische Phase dar. Erst in diesem Stadium liegen
die klassischen motorischen Symptome in einer derartigen Auspragung vor, dass die

Diagnosekriterien eines PS und damit einer PK erflllt werden kénnen.
2.1.5.2 Klinische Diagnosekriterien

Ein grundsatzliches Dilemma im Rahmen der Diagnostik der PK besteht darin, dass eine
definitive Diagnosesicherung zum jetzigen Zeitpunkt erst im Rahmen einer Autopsie mit
zerebraler histopathologischer Untersuchung mdglich ist (Tolosa et al., 2006, Hughes et al.,
1992). Mit dem Ziel, bis dorthin eine mdéglichst zuverlassige Diagnosestellung zu erlauben,

werden in diesem Kontext Diagnosekriterien fir das klinische Stadium der PK definiert.

Die aktuelle S2k-Leitlinie ,Parkinson-Krankheit® empfiehlt diesbezlglich den Einsatz der

klinischen Diagnosekriterien der MDS (Postuma et al., 2015).

Im Vergleich zu den ehemaligen Diagnosekriterien lassen sich einige Neuerungen deklarieren.
So erhalt beispielsweise der zeitliche Verlauf der Erkrankung eine starkere Gewichtung und
es wird in Form der Hyposmie erstmals ein nicht-motorisches Symptom bei der
Diagnosestellung berucksichtigt. Insgesamt bleibt die PK aber eine klinische Diagnose, bei der

das PS als das zentrale diagnostische Merkmal gilt.

12



Literaturdiskussion

Nachdem ein PS festgestellt wurde, wird in einem néachsten Schritt anhand der
Diagnosekriterien die Wahrscheinlichkeit einer PK als Ursache des Syndroms definiert. Hierfir
wurden vier supportive Kriterien als positive Merkmale sowie zehn Red Flags und neun
absolute Ausschlusskriterien als negative Merkmale festgelegt. Wahrend supportive Kriterien
die Wahrscheinlichkeit der Diagnose PK unterstlitzen, sprechen Red Flags dagegen. Bei
Vorliegen eines Ausschlusskriteriums wird die Diagnose der PK derart unwahrscheinlich, dass

sie prinzipiell anhand der Kriterien zu verwerfen ist.

Je nach individueller Kombination der Merkmale werden anschlieRend zwei Stufen der
Wahrscheinlichkeit hinsichtlich des Vorliegens einer PK unterschieden. Einerseits gibt es die
klinisch etablierte PK, mit dem Ziel einer Spezifitdt von mindestens 90 %, andererseits die
klinisch wahrscheinliche PK, bei der sowohl Sensitivitat wie auch Spezifitat mindestens 80 %
betragen sollen. Um eine Klinisch etablierte PK diagnostizieren zu konnen, mussen
mindestens zwei supportive Kriterien erfillt werden, wahrend weder ein Ausschlusskriterium
noch eine Red Flag vorzufinden ist. Die Diagnose einer klinisch wahrscheinlichen PK ist dann
zu stellen, wenn zum einen kein Ausschlusskriterium nachweisbar ist und zum anderen die

Red Flags durch die supportiven Kriterien kompensiert werden (Postuma et al., 2015).
2.1.5.3 Weitere Diagnostik

Neben den Untersuchungen, die im Rahmen der klinischen Diagnosekriterien ohnehin
durchzufiihren sind, gibt es weitere, v.a. apparative und genetische diagnostische Methoden,
die vornehmlich fir differentialdiagnostische Fragestellungen und zur Steigerung der

Diagnosesicherheit herangezogen werden.

Nach der aktuellen S2k-Leitlinie ,Parkinson-Krankheit sollte mdglichst friihzeitig im
Krankheitsverlauf eine kraniale Bildgebung, vorzugsweise in Form einer kranialen
Magnetresonanztomographie  (cMRT) zum  differentialdiagnostischen  Ausschluss
symptomatischer wie auch atypischer PS erfolgen. Hierbei sollten standardisierte (T1- und T2-
gewichtete, sowie fakultativ suszeptibilitits- und diffusionsgewichtete) Sequenzen zum
Einsatz kommen (Parkinson-Krankheit, S2k-Leitlinie, 2023). Unterstitzend kann erwogen
werden, eine transkranielle Hirnparenchymsonographie zum Ausschluss symptomatischer

sowie atypischer PS durchzuflhren (Parkinson-Krankheit, S2k-Leitlinie, 2023).

Weiterhin kann der Einsatz nuklearmedizinischer Bildgebungsverfahren in Betracht gezogen
werden und es wird empfohlen, Patienten mit erhéhtem Risiko flir das Vorliegen einer
hereditaren Ursache des PS, genetische Diagnostik hinsichtlich wichtiger ursachlicher Gene
anzubieten. Allgemeine routinemafige Untersuchungen zur Erfassung des polygenen Risikos
bei der PK hingegen sollten nicht durchgefihrt werden (Parkinson-Krankheit, S2k-Leitlinie,
2023).
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2.1.6 Therapie

Die Therapie der PK besteht aus den drei grofien Gruppen der medikamentdsen, nicht-
medikamentosen sowie chirurgischen Behandlungsoptionen. Hierbei wird grundsatzlich ein
rein symptomatischer Therapieansatz verfolgt, neuroprotektive oder krankheitsmodifizierende
Therapieoptionen sind perspektivisch ein erstrebenswertes Ziel, stehen derzeit aber noch nicht

zur Verfugung (Armstrong and Okun, 2020).

Zur initialen pharmakologischen Monotherapie werden vornehmlich Levodopa-Praparate,
Non-Ergot-Dopamin-Agonisten sowie Monoaminoxidase-B-Hemmer empfohlen. Alle drei
Gruppen verfolgen pharmakodynamisch das Ziel, die dopaminerge Neurotransmission zu
steigern. Im fortgeschrittenen Krankheitsverlauf stehen darlber hinaus weitere
Substanzklassen wie Anticholinergika, Catechol-O-Methyltransferase-Hemmer und NMDA-
Antagonisten in Form von Amantadin und auch unterschiedliche Applikationsformen wie
beispielsweise eine subkutane Apomorphin-Pumpe (Dopamin-Agonist) oder eine Levodopa-
Gabe per Jejunalsonde zur Verfiigung. Die aufgefliihrten medikamentésen Therapieoptionen
werden auch kombiniert eingesetzt, um eine moglichst suffiziente Behandlung der Patienten
sicherzustellen (Parkinson-Krankheit, S2k-Leitlinie, 2023).

Eine weitere Therapiesaule stellen die nicht-medikamentdsen Behandlungsansatze dar, bei
denen u.a. regelmafig durchgefihrte Physiotherapie (Tomlinson et al., 2013) sowie Logopadie

(Ramig et al., 2018) als etablierte Therapieoptionen gelten.

Die letzte grof3e Gruppe bilden die chirurgischen Behandlungsoptionen. Hierzu z&hlt man in
erster Linie die tiefe Hirnstimulation (THS), die bei fortgeschrittener Erkrankung Anwendung
findet und mit einer stereotaktischen Implantation von Elektroden in eine zerebrale Zielstruktur,

vornehmlich den Nucleus subthalamicus (STN) einhergeht (Hariz and Blomstedt, 2022).

Abschlieend sind noch spezifische Therapiemdglichkeiten, die bei Vorliegen entsprechender
nicht-motorischer Symptomatik Verwendung finden, zu erwahnen. So kdnnen beispielsweise
selektive  Serotonin-Wiederaufnahme-Hemmer und selektive Serotonin-Noradrenalin-
Wiederaufnahme-Hemmer wie Venlafaxin oder Paroxetin zur Behandlung von Depression bei
der PK eingesetzt werden (Richard et al., 2012).
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2.2 Vorhersage des Gehirnalters
2.2.1 Biomarker des Alterns

Allgemein wird das Altern als eine zeitabhangige Verschlechterung der physiologischen
Funktionen, die fiir das Uberleben und die Fruchtbarkeit notwendig sind, definiert, wobei die
Merkmale des Alterns alle Individuen einer Art betreffen (Gilbert and Singer, 2000).
Bemerkenswert ist, dass der Alterungsprozess hinsichtlich Geschwindigkeit sowie Art und
Weise der Manifestation eine interindividuelle Varianz aufweist und so das biologische nicht
zwangslaufig mit dem chronologischen Alter einer Person tbereinstimmen muss (Raz et al.,
2005, Burkle et al., 2015) (Abbildung 5). Auch wenn Alterung per se nicht als pathologisch
betrachtet wird, entwickelt sich dennoch mit hoherem Lebensalter eine gesteigerte Morbiditat
(Vos et al., 2012).
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In diesem Zusammenhang wird schon seit dem letzten Jahrhundert nach quantifizierbaren
Merkmalen gesucht, die als Biomarker des Alterns Hinweise auf das biologische Alter einer
Person liefern kdnnen (Ludwig and Smoke, 1980). Hierzu zahlen u.a. die Lange der Telomere,
das Muster der DNA-Methylierung sowie Messungen der Griffkraft und des Body-Mass-Index
(Cole et al., 2019). Es erscheint jedoch eher unwahrscheinlich, dass ein einzelnes Merkmal
den gesamten Alterungsprozess umfangreich abbilden kann und so lautet ein Ziel,
verschiedene Biomarker zu entwickeln, die ggf. in Kombination eine prazise Angabe des

biologischen Alters einer Person ermdglichen (Burkle et al., 2015).
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Im Zusammenhang mit neurodegenerativen Erkrankungen wie der Alzheimer-Krankheit oder
der PK, bei denen ein hoheres Lebensalter einen entscheidenden Risikofaktor fur das
Auftreten der Erkrankungen darstellt (Abbott, 2011, Pringsheim et al., 2014), ist in erster Linie
die Quantifizierung des Hirnalterungsprozesses von Interesse (Cole and Franke, 2017).
Hirnalterung im Speziellen manifestiert sich dabei u.a. anhand struktureller zerebraler
Veranderungen sowie einer Verminderung der kognitiven Fahigkeiten (Fjell and Walhovd,
2010). Durch einen Riickgang der Reparatur- und Reorganisationsmechanismen (Gonzalez-
Escamilla et al., 2018) kommt es u.a. zu einer veranderten interzellularen Kommunikation,
einer mitochondrialen Dysfunktion sowie einer Abnahme der Proteostase, die mit einer
gesteigerten Aggregation beschadigter und fehlgefalteter Proteine einhergeht (Lopez-Otin et
al., 2023). Es bleibt jedoch eine zentrale Herausforderung, die zugrunde liegenden
Mechanismen zwischen Hirnalterung und Neurodegeneration, insbesondere hinsichtlich der

Differenzierung normaler Alterungsprozesse und pathologischer Veranderungen, zu eruieren.

Die zuverlassige Erkennung zerebraler Alterung konnte dazu beitragen, latente
neuropathologische Einflisse sowie neurodegenerative Prozesse bereits in einem
praklinischen Stadium zu identifizieren und so als Biomarker eine friihere Diagnosestellung

neurodegenerativer Erkrankungen ermdéglichen (Cole and Franke, 2017).

2.2.2 Vorhersage des Gehirnalters als Konzept

Unter Verwendung spezifischer Modelle wird das Gehirnalter einer Person geschatzt und
anschliefend mit ihrem chronologischen Alter verglichen (Baecker et al., 2021a). Die durch
Subtraktion des chronologischen Alters vom vorhergesagten Gehirnalter errechnete Differenz,
das Gehirnalter-Delta (Smith et al., 2019), kann nun entweder einen positiven Wert annehmen,
was gelegentlich als beschleunigtes Altern interpretiert wird oder einen negativen Wert, was
manchmal als verzogertes Altern ausgelegt wird (Baecker et al., 2021b). Eine 70-jahrige
Person wirde so beispielsweise, bei einem geschatzten Gehirnalter von 75 Jahren, ein

Gehirnalter-Delta von + 5 Jahren aufweisen (Franke and Gaser, 2019).

Allgemein werden bei der Entwicklung entsprechender Modelle zur Vorhersage des
Gehirnalters verschiedene Ansatze verfolgt, wobei sich die Nutzung maschinellen Lernens in
Kombination mit Neurobildgebung in Form von strukturellen MRT-Aufnahmen als
vielversprechend erweist und die verbreitetste Methode ist (Baecker et al., 2021a).

Maschinelles Lernen stellt einen Bereich der kinstlichen Intelligenz dar, der durch die
Entwicklung von Algorithmen in der Lage ist, Trends und Muster in bestehenden Daten zu
erkennen und hieraus Vorhersagen zu neuen Daten abzuleiten (Vieira et al., 2017).

Anhand struktureller MRT-Aufnahmen gesunder Erwachsener lassen sich altersspezifische

Veranderungen abgrenzen, die durch die Verwendung morphometrischer Mal3e quantifiziert
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werden konnen. Diese hirnmorphologischen Veranderungen manifestieren sich im Rahmen
des physiologischen Alterungsprozesses insbesondere in Form einer Abnahme der CT, der
CSA sowie des CV und koénnen hierbei von der kunstlichen Intelligenz als Muster erfasst
werden (Storsve et al., 2014) (Abbildung 6).

So werden Modelle zur Vorhersage des Gehirnalters zunachst anhand der MRT-Daten einer
Kohorte gesunder Personen generiert und anschlieRend zur Schatzung des Gehirnalters
neuer Probanden eingesetzt, indem eine Analyse der individuellen neuroanatomischen

Abweichung von der Norm durchgeflihrt wird (Baecker et al., 2021b).
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Grundsatzlich unterscheiden sich die verschiedenen Modelle zur Vorhersage des Gehirnalters
hinsichtlich der angewandten Methoden. So variieren u.a. die Stichprobengrofie, die Technik
der Datenvorverarbeitung sowie die Art der Datenanalyse, die auf Ebene einzelner Voxel oder
auf Ebene anatomischer Hirnregionen durchgefiihrt werden kann. Darlber hinaus gibt es
verschiedene Moglichkeiten bei der Wahl des analytischen Modells, wobei insbesondere
Support Vector Regression (SVR), Relevance Vector Regression (RVR) und Gaussian
Process Regression (GPR) als unterschiedliche Methoden maschinellen Lernens eingesetzt

werden.

Der am besten geeignete methodische Ansatz steht in diesem Zusammenhang noch nicht

fest, jedoch scheint die Leistung eines Modells zur Vorhersage des Gehirnalters starker durch
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die eingegebenen Daten als durch die Wahl des analytischen Modells beeinflusst zu werden
(Baecker et al., 2021a).

2.2.3 Vorhersage des Gehirnalters im Kontext der Parkinson-Krankheit

Im Rahmen der PK wird die strukturelle cMRT routinemaRig bisher in erster Linie zum
differentialdiagnostischen Ausschluss atypischer sowie symptomatischer PS eingesetzt (Heim
et al., 2017).

Zum Thema Vorhersage des Gehirnalters in Kombination mit der PK wurden bisher nur wenige
Studien durchgeflhrt (Beheshti et al., 2020, Eickhoff et al., 2021, Beheshti et al., 2024). Erste
Untersuchungen weisen darauf hin, dass sich bei bestehender PK Veradnderungen der
Hirnmorphologie nachweisen lassen, die anhand entsprechender Modelle in Form einer
vergroRerten Differenz zwischen ermitteltem Gehirnalter und chronologischem Alter
quantifiziert werden kénnen (Beheshti et al., 2020, Eickhoff et al., 2021, Beheshti et al., 2024).

Hierbei bestehen interindividuelle Unterschiede. Wahrend etwa ein Drittel der Patienten selbst
bei fortgeschrittener PK keine signifikante kortikale Atrophie prasentiert, lassen sich bei den
ubrigen Patienten verschiedene Muster hirnmorphologischer Veranderungen abgrenzen
(Uribe et al., 2016), die auch schon in friihen Stadien der PK festgestellt werden kdnnen (Uribe
et al., 2018).

In diesem Zusammenhang wird das Geschlecht als beeinflussender Faktor diskutiert.

Einige Studien deuten darauf hin, dass die Gehirnmorphologie je nach Geschlecht variiert. So
weisen Manner im Unterschied zu Frauen ein héheres CV, eine héhere CSA sowie ein hdheres
nicht-kortikales Volumen (nCV), nicht jedoch eine gréRere CT auf (Sowell et al., 2007, Fjell et
al.,, 2009, McKay et al., 2014, Potvin et al., 2017, Wang et al., 2019). Auch gibt es erste
Erkenntnisse, die im Speziellen einen Zusammenhang zur PK herstellen. So beschreiben
manche Studien eine bei mannlichen im Vergleich zu weiblichen Patienten verminderte CT
(Yadav et al., 2016, Li et al., 2023, Oltra et al., 2024). In einer aktuellen Studie an Patienten
mit PK ohne Demenz wurde festgestellt, dass die mannliche im Vergleich zur weiblichen
Kohorte insbesondere in frontoparietalen Regionen eine starkere kortikale Atrophie aufweist
(Oltra et al., 2024) (Abbildung 7).
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PD females > PD males

Abbildung 7: Regionen mit signifikant verminderter CT der ménnlichen im Vergleich zur weiblichen
Patientenkohorte (Oltra et al., 2024)

Bezlglich des  Hirnalterungsprozesses  werden  zumeist keine  signifikanten
geschlechtsspezifischen Unterschiede beschrieben (Sowell et al., 2007, Fjell et al., 2009,
Pfefferbaum et al., 2013, Li et al., 2023). Eine aktuelle Studie zur Vorhersage des Gehirnalters
im Kontext der PK konnte jedoch eine signifikant gréRere Differenz zwischen ermitteltem
Gehirnalter und chronologischem Alter bei mannlichen im Unterschied zu weiblichen Patienten
mit PK nachweisen (Beheshti et al., 2024).

Das Geschlecht wird im Kontext von Modellen zur Vorhersage des Gehirnalters als méglicher
Storfaktor angesehen (Franke et al., 2014, Bittner et al., 2021), eine abschliellende Klarung
dieser Thematik ist noch nicht erfolgt.
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3 Material und Methoden
3.1 Rekrutierung und Stichprobe
3.1.1 Zusammensetzung der Kohorten

Insgesamt wurden 905 Personen in die Studie eingeschlossen, davon 839 als gesunde
Kontrollpersonen (HC, healthy controls) und 66 als Patienten mit PK. Die Alters- und
Geschlechtsverteilungen der Kohorten wurden anhand des Chi-Quadrat- sowie des t-Tests

untersucht.

Die gewonnenen MRT-Aufnahmen stammen dabei aus sieben verschiedenen Datensatzen
(Tabelle 1).

Diese umfassen den Information eXtraction from Images (I1Xl)-Datensatz, die Nathan Kline
Institute-Rockland Sample (NKI-RS)- und Parkinson’s Disease Datasets-Tao Wu (PDD-TW)-
Datensatze der International Neuroimaging Data-Sharing Initiative (INDI), sowie Datensatze
der Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative (ADNI), der Parkinson’s Progression Markers
Initiative (PPMI), der Frontotemporal Lobar Degeneration Neuroimaging Initiative (FTLDNI)

und der Universitatsmedizin (UM) Mainz.

Altersspanne n
Kohorte | ™ jahre) | (weiblich / mannlich) Datenquelle

223 IXI

HC 40 - 86 (132/91) (http://brain-development.org/ixi-dataset/)
138 NKI-RS

HC 40-79 (77 161) (http://fcon_1000.projects.nitrc.org/)
19 PDD-TW

HC Wik (7712) (http://fcon_1000.projects.nitrc.org/)
291 ADNI

HC 56 -89 (158 / 133) (http:/adni.loni.usc.edu/)
145 PPMI

HC B (58 /87) (http://www.ppmi-info.org/)
23 FTLDNI

HC 46 - 77 13710 (https://memory.ucsf.edu/research-

( ) trials/research/allftd)

20 PDD-TW

A 28 (9711) (http://fcon_1000.projects.nitrc.org/)
46 UM Mainz

PK a1-77 (16 / 30) (https://imaging-neurostim.com)

20



Material und Methoden

3.1.2 Ein- und Ausschlusskriterien

Unter der Annahme, dass die zugrundeliegenden biologischen Prozesse bei neurologischen
Erkrankungen mit Einsetzen in einem jungen Lebensalter von denen mit Erstmanifestation in
einem hoheren Lebensalter abweichen kdnnen (Gonzalez-Escamilla et al., 2018), wurden nur

Teilnehmer in einem Alter zwischen 40 und 95 Jahren in die Studie aufgenommen.

Die genauen Teilnahmebedingungen der HC-Kohorte wiesen je nach Datensatz leichte
Unterschiede auf, jedoch mussten grundsatzlich ahnliche Kriterien erfiillt werden.

Die Probanden mussten eine intakte kognitive Funktion aufweisen, die einerseits durch das
Fehlen von Beschwerden in der Anamnese sowie andererseits durch ein fehlerloses
Durchfihren der MMSE bzw. des MoCA definiert wurde. Zudem war es erforderlich, dass keine
Erkrankungen mit potenziellem Einfluss auf die Kognition oder die zerebrale Bildgebung
vorlagen und eine leere Familienanamnese hinsichtlich neurodegenerativer Erkrankungen
bestand. Als weitere Ausschlusskriterien galten pathologische Befunde in der zerebralen

Bildgebung sowie die Einnahme von Medikamenten im Rahmen einer Erkrankung.

Bei den Teilnehmern der Patientenkohorte wurde anhand der MDS-Diagnosekriterien eine PK

diagnostiziert.
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3.2 Entwicklung der Modelle zur Vorhersage des Gehirnalters
3.2.1 Bildgebung und Vorverarbeitung der Daten

In einem ersten Schritt der Modellentwicklung wurden MRT-Aufnahmen akquiriert und

vorverarbeitet (Abbildung 8).

cMRT-Aufnahmen
[839 HC] [66 PK |

| Datenvorverarbeitung |

Morphometrische Malie
[CT ][ CcV ] [CSA] [sdCT] [nCV |

SVR &Prism |

|
~ VNl =
]/

Vorhersage des Gehirnalters

Abbildung 8: Zusammenfassende Darstellung der Modellentwicklung

Um storende Effekte durch unterschiedliche Feldstarken der MRT-Gerate zu vermeiden,
wurden nur T1-gewichtete, sagittale MRT-Aufnahmen einbezogen, die mit einer magnetischen

Flussdichte von 3 Tesla angefertigt wurden.

Unter Einsatz des FreeSurfer-Softwarepakets (Version 6.0;
https://surfer.nmr.mgh.harvard.edu/) wurden die MRT-Aufnahmen halbautomatisch
vorverarbeitet.

Dabei erfolgten ein Skull-Stripping (Segonne et al., 2004), eine B1-Bias-Field-Correction, eine
Talairach-Transformation sowie eine Segmentierung der grauen und weil3en Substanz, die
eine vergleichbare Genauigkeit wie eine manuelle Beschriftung aufweist (Fischl et al., 2002).
AnschlieRend wurde eine Tesselierung der Grenze zwischen grauer und weif3er Substanz mit
automatischer Korrektur der Oberflachentopologie durchgefuhrt (Fischl et al., 2001).

Zudem erfolgte eine Parzellierung des Gehirns in 68 kortikale sowie 51 subkortikale Regionen,

sodass insgesamt 119 Merkmalsregionen definiert wurden. Wahrend die kortikale Einteilung
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anhand des Desikan-Killiany Atlas, der 34 Regionen pro Hemisphare und somit 68 Regionen
insgesamt festlegt (Desikan et al., 2006), durchgefihrt wurde, orientierte sich die subkortikale
Gliederung am Harvard-Oxford Atlas (Frazier et al., 2005, Makris et al., 2006, Goldstein et al.,
2007). Dieser definiert 21 subkortikale Regionen, die im Rahmen unseres Modells durch
Modifizierung und weitere Unterteilung u.a. des Hippocampus (lglesias et al., 2015a), des
Corpus callosum sowie des Hirnstamms (lglesias et al., 2015b) in insgesamt 51 subkortikalen
Regionen resultierten.

Als morphometrische MalRe wurden die CT, das CV, die CSA und die Standardabweichung
der kortikalen Dicke (sdCT) in den kortikalen sowie das nCV in den nicht-kortikalen Regionen
erhoben. Wahrend die CT als Abstand zwischen der innersten und aufersten Schicht des
zerebralen Cortex definiert wird, beschreibt die CSA die Oberflache des zerebralen Cortex.
Das CV wird festgelegt durch das Volumen der grauen Substanz des zerebralen Cortex, das

nCV gibt das Volumen der grauen Substanz verschiedener subkortikaler Strukturen an.

3.2.2 Generierung der Vorhersagewerte anhand der morphometrischen MaRe

Zur Vorhersage des individuellen Gehirnalters wurden die von den MRT-Aufnahmen
abgeleiteten morphometrischen Maf3e in eine SVR mit Radial Basis Function (RBF)-Kernel
eingespeist (Abbildung 8). Vor Anpassung der Modelle wurden die Daten standardisiert und
es erfolgte eine automatische Optimierung der Modellhyperparameter (Gamma und Epsilon).

Zur Bewertung des SVR-Modells wurde eine 10-fache Kreuzvalidierung durchgefuhrt.

Die Anpassung der Modelle zur Vorhersage des Gehirnalters erfolgte zunachst durch ein
Training anhand der morphometrischen Daten von 80 % der HC-Kohorte (n = 671).
AnschlieRend wurden die Modellleistungen bewertet, indem sie anhand der Daten der
verbleibenden 20 % der Kohorte (n = 168) getestet wurden. Die Patientenkohorte wurde zur

Validierung der Modelle eingesetzt.

Zunachst wurden bei allen Modellen die morphometrischen Mafde (CT, CV, CSA, sdCT und
nCV) unabhangig voneinander betrachtet.  AnschlieBend wurden  zusatzlich
zusammengesetzte Male gebildet, die kortikale und nicht-kortikale Regionen enthalten, indem
die Mafke CT, CV und CSA jeweils mit dem nCV kombiniert wurden.

Um die Reproduzierbarkeit der erhaltenen Vorhersagen zu bewerten und eine Uberanpassung
des Modells zu vermeiden, wurde die Matlab Toolbox Prism (Multiple spline regression with
regularization, dimensionality reduction, and feature selection) eingesetzt (Madan, 2016).
Prism nutzt eine Kombination statistischer Methoden zur Durchfihrung Spline-basierter
multipler  Regression. Diese wird unter Verwendung von Regularisierung,
Dimensionalitatsreduktion und Merkmalsauswahl unter Implementierung einer beschleunigten

Sparse-Bayesian-Modellierung (Version 2; http://www.miketipping.com/sparsebayes.htm)
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durchgefihrt (Tipping and Faul, 2003, Madan, 2016). Dabei wurde gezeigt, dass (Spline-
basierte) nicht-lineare Regressionen zur Untersuchung altersbedingter Unterschiede in der
Hirnmorphologie besser geeignet sind als lineare oder quadratische Regressionen (Fjell et al.,
2013, Madan, 2016).

3.3 Methodische Aspekte zur Bearbeitung der Fragestellungen
3.3.1 Vorhersage des Gehirnalters und Modellleistungen

Das zentrale Ergebnis der Analyse war das individuell vorhergesagte Gehirnalter.

Die Leistung der Modelle wurde einerseits anhand des BestimmtheitsmaRes R? als MaR fiir
die erklarte Varianz sowie andererseits anhand des Median Absolute Errors (MdAE), des
Mean Absolute Errors (MAE), des auf den Altersbereich der jeweiligen Kohorte
standardisierten Mean Absolute Errors (sSMAE) und des Root Mean Squared Errors (RMSE),
also der Wurzel des mittleren quadratischen Fehlers, bewertet. Der sMAE misst dabei den
Durchschnitt der Residuen und ist in standardisierter Form robust gegeniber Daten mit

Ausrei3ern. Der RMSE gibt die Varianz der Residuen an.

AbschlieRend wurde das Gehirnalter-Delta berechnet, indem das chronologische Alter vom

vorhergesagten Gehirnalter subtrahiert wurde.

Die Modellleistungen wurden fiir die Teilnehmer der HC- wie auch der PK-Kohorte ermittelt.
Dabei wurden die Leistungen nicht nur in den beiden Gesamtkohorten, sondern auch jeweils

fur Frauen und Manner getrennt bestimmt.

3.3.2 Relevanz der Hirnregionen fiir die Vorhersage des Gehirnalters

Um die Relevanz der einzelnen Hirnregionen beziglich der Genauigkeit der Vorhersage des
Gehirnalters zu bestimmen, wurde zunachst untersucht, inwiefern eine Korrelation zwischen

dem vorhergesagten Gehirnalter und dem chronologischen Alter besteht.

AnschlieRend erfolgte eine Interpretation des Modells, die es ermdglicht, den Beitrag einzelner
Merkmale bei der Entwicklung der Vorhersagewerte zu bestimmen. SHAP (SHapley Additive
exPlanations) stellt eine Attributionsmethode dar, die zur Interpretation des Beitrags einzelner
Variablen im Rahmen der Ergebnisanalyse eingesetzt wird (Lundberg and Lee, 2017).
Aufgrund ihrer hohen lokalen Genauigkeit, Konsistenz und der Fahigkeit, mit fehlenden Werten
umzugehen, wird sie gegentber anderen Erklarungsmethoden bevorzugt (Shrikumar et al.,
2017). Die SHAP-Methode wurde eingesetzt, um zu ermitteln, welche Hirnregionen den

grolten Beitrag zur Vorhersage des Gehirnalters leisten.
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AbschlieRend wurden sogenannte centered Individual Conditional Expectation (c-ICE)-
Diagramme einschlieRlich der jeweiligen Partial Dependence Plots (PDP) erstellt, um zu
veranschaulichen, inwiefern sich das durch das Modell vorhergesagte Gehirnalter in
Abhangigkeit der Werte der als relevant deklarierten Hirnregionen andert. c-ICE-Diagramme
zeigen dabei probandenspezifisch die Entwicklung des Vorhersagewertes in Abhangigkeit
eines spezifischen Merkmalswertes, wahrend die Werte anderer Merkmale konstant gehalten
werden. Ein PDP stellt den durchschnittlichen Einfluss eines Merkmals dar und kann als
Durchschnitt der Linien eines c-ICE-Diagrammes interpretiert werden. So kann das
vorhergesagte Gehirnalter fir jeden beliebigen Wert eines morphometrischen Males einer

spezifischen Hirnregion abgebildet werden.

3.3.3 Assoziation zwischen Gehirnalter-Delta und klinischem Status

Die an der UM in Mainz rekrutierten Patienten mit PK (n = 46) wurden im Rahmen der Studie
einer neurologischen und neuropsychologischen Untersuchung unterzogen, um verschiedene
klinische Scores zu erheben. Anschlieliend wurde die nicht-parametrische Spearman-
Korrelation eingesetzt, um zu prufen, inwiefern eine Assoziation zwischen dem errechneten

Gehirnalter-Delta und der klinischen Auspragung der PK besteht.

3.3.3.1 Durchgefiihrte Untersuchungen und Tests

Um die Auspragung der motorischen Symptomatik der Patienten zu quantifizieren, wurde die
MDS-UPDRS Il eingesetzt.

Diese erhebt anhand von 33 verschiedenen Items einen Status der motorischen Manifestation
der PK. Die Werte der einzelnen ltems reichen dabei von 0 bis 4, wobei eine 0 keinerlei
Beeintrachtigungen und eine 4 schwerste Einschrankungen auf diesem Gebiet bedeutet
(Goetz et al., 2008, Perimutter, 2009). Im Rahmen unserer Studie waren die Patienten zum
Untersuchungszeitpunkt adaquat therapiert, sodass sie sich im sogenannten ,,ON“Status

befanden.

Zur Einschatzung der kognitiven Leistung wurden die Patienten anhand von MMSE sowie
MoCA bewertet.

Die MMSE umfasst 11 Fragen bzw. Handlungsanweisungen, die innerhalb weniger Minuten
bearbeitet werden kdnnen. Bei korrekter Durchfiihrung des Tests wird eine Gesamtpunktzahl
von 30 erreicht, wahrend Patienten mit kognitiven Beeintrachtigungen typischerweise
geringere Werte erzielen (Folstein et al., 1975).

Eine weitere Moglichkeit zur Detektion einer eingeschrankten kognitiven Funktion stellt das
MoCA dar, bei dem ebenfalls maximal 30 Punkte erreicht werden kénnen (Nasreddine et al.,
2005). Der Test ist in vielen Bereichen vergleichbar mit der MMSE, jedoch gilt er als
aussagekraftiger bezlglich der Erkennung eines MCI (Pinto et al., 2019).
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3.4 Statistische Analyse

Alle statistischen Analysen wurden in MATLAB (R2018b; The Mathworks, Natick, MA, USA;
https://de.mathworks.com/products/matlab) und mit dem Paket MultNonParam: Multivariate
Nonparametric Methods (Version 1.3.6) (Kolassa and Seifu, 2013) in RStudio (Version
1.3.1073; PBC, Boston, MA, USA; http://www.rstudio.com/) durchgefihrt.

Zur Feststellung der Normalitat der Daten wurde der Shapiro-Wilk-Test eingesetzt, wobei

anschlielend nichtlineare Modelle fiir die statistische Schlussfolgerung Anwendung fanden.
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4 Ergebnisse

4.1 Deskription der Stichprobe

Im Rahmen unserer Studie wurden insgesamt 905 Teilnehmer ausgewertet, wovon 839
Probanden innerhalb der HC-Kohorte und 66 Patienten innerhalb der PK-Kohorte waren
(Tabelle 2).

Die klinischen Testergebnisse der Teilnehmer der PK-Kohorte werden in der darauffolgenden
Tabelle aufgeflhrt (Tabelle 3).

HC PK
(n =839) (n = 66)
AR 64,3+ 11,3 62,8+ 8,0
weiblich / mannlich, (n) 445/ 394 25/ 41
weiblich / mannlich, (%) 53 /47 38/62
Testverfahren Tel?nt‘t’evrgeggis,
MDS-UPDRS Il 225+93
MMSE 28,75+ 1,07
MoCA 27,35+ 2,14

Die Altersverteilung in der HC-Kohorte erbrachte einen Mittelwert (MW) und eine
Standardabweichung (SD) von 64,3 + 11,3 Jahren, wahrend der Altersdurchschnitt in der PK-
Kohorte 62,8 £ 8,0 Jahre betrug, sodass diesbezliglich kein signifikanter Unterschied zwischen

den beiden Kohorten festgestellt werden konnte (t = 1,35; p = 0,18).
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Von den 839 Teilnehmern der gesunden Kohorte waren 445 weiblich und 394 mannlich, was
einer Verteilung von 53 % zu 47 % entspricht. Innerhalb der Patienten-Kohorte waren 25
Probanden weiblich und 41 mannlich, sodass hier ein Verhaltnis von 38 % zu 62 % besteht.
Der Anteil mannlicher Probanden war innerhalb der PK-Kohorte im Vergleich zur HC-Kohorte
signifikant groRer (2 = 5,63; p < 0,01).

4.2 Vorhersage des Gehirnalters und Modellleistungen
4.2.1 Deskription der Trainings- und Testgruppen

Zur Entwicklung der Modelle zur Vorhersage des Gehirnalters wurden die Teilnehmer der HC-
Kohorte in eine Trainings- und eine Testgruppe, die 80 % bzw. 20 % der Probanden

umfassten, unterteilt (Abbildung 9).

gesamt weiblich mannlich

100 1004 100
°
S
[
= 80 80+ 80+
8
<
[%2]
o)
S 607 60+ 60-
2
D
Re)
S
s
£ 404 40 404
(@)

Traihing Tést Traihing Tést Traihing Tést

Abbildung 9: Altersverteilung der Trainings- und Testgruppen

Das Durchschnittsalter innerhalb der Trainingsgruppe betrug 64,2 + 12,4 Jahre im Vergleich
zu 64,3 + 11,3 Jahren innerhalb der Testgruppe, sodass hierbei kein signifikanter Unterschied
festgestellt werden konnte (t = 0,062; p = 0,5). Auch waren die beiden Gruppen hinsichtlich
der Geschlechtsverteilung vergleichbar (y?> = 0,22; p = 0,64). Die Trainingsgruppe bestand
dabei aus 356 weiblichen sowie 315 mannlichen Personen, wahrend die Testgruppe 89
weibliche und 79 mannliche Teilnehmer umfasste, was jeweils dem Verhaltnis der

Gesamtkohorte mit 53 % zu 47 % entsprach.

Um den Einfluss des Geschlechts auf die Modellleistungen zu untersuchen, wurden die

statistischen Analysen nicht nur fir die gesamte HC-Kohorte, sondern auch fir Manner und
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Frauen getrennt durchgefiihrt. Die Altersverteilungen der weiblichen wie auch der mannlichen
Kohorte ahnelten dabei der Verteilung innerhalb der gesamten HC-Kohorte. Zwischen dem
Durchschnittsalter der weiblichen Trainingsgruppe (63,3 + 11,5 Jahre) sowie der weiblichen
Testgruppe (64,3 £ 11,5 Jahre) konnten keine signifikanten Unterschiede detektiert werden
(t = 0,46; p = 0,32). Auch die Altersverteilungen innerhalb der mannlichen Trainingsgruppe
(Durchschnittsalter 64,6 + 12,7 Jahre) sowie der mannlichen Testgruppe (Durchschnittsalter
65,0 + 13,4 Jahre) waren miteinander vergleichbar (t = 0,46; p = 0,32).
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4.2.2 Modellleistungen in Abhéngigkeit der morphometrischen MaRe

In der Gesamtkohorte wurde die beste Modellleistung durch die Kombination der beiden
morphometrischen MaRRe CT & nCV erreicht (R? = 0,70; MdAE = 3,73; sMAE = 0,10; RMSE =
6,20) (Abbildung 10; Tabelle 4).
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Abbildung 10: Graphische Darstellung der Modellleistungen in Abhéngigkeit der morphometrischen Mal3e
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Statistisches

Modell MaR SVR Prism
gesamt  weiblich mannlich | gesamt  weiblich mannlich

R2 0.53 0.41 0.43 0.42 0.38 0.41

SMAE 0.13 0.14 0.16 0.14 0.17 0.19

cT MJAE 4.98 5.69 6.37 5.83 6.45 8.41
RMSE 7.74 8.75 10.15 | 8.60 9.68 10.83

R2 0.42 0.49 0.51 0.36 0.54 0.48

SMAE 0.14 0.14 0.16 0.15 0.14 0.17

sdCT MJAE 581 548 688 | 578 597 689
RMSE 8.55 8.22 9.40 9.11 8.41 10.14

R2 0.33 0.16 0.27 0.29 0.18 0.29

SMAE 0.15 0.18 0.19 0.16 0.19 0.20

cv MJAE 6.25 7.57 8.48 7.08 7.30 9.02
RMSE 923 1056 1166 | 9.50 10.82  11.87

R2 0.16 0.05 0.11 0.18 0.14 0.17

SMAE 0.17 0.20 0.23 0.17 0.20 0.22
CSA MdJAE 7.22 8.67 9.91 7.44 8.92  10.34
RMSE 10.34 1146 1319 | 1028  11.08  12.80

R2 0.61 0.61 0.70 0.64 0.61 0.73

SMAE 0.12 0.11 0.12 0.11 0.12 0.12

nev MJAE 4.42 3.76 4.95 4.37 3.84 5.59
RMSE 7.17 7.12 7.42 6.86 7.44 7.45

R2 0.70 0.68 0.74 0.71 0.69 0.75

CT SMAE 0.10 0.10 0.12 0.10 0.11 0.12
nf;\, MdJAE 3.73 3.52 4.99 3.88 4.28 4.59
RMSE 6.20 6.66 6.91 6.28 6.73 7.19

R2 0.63 0.58 0.72 0.65 0.63 0.69

cv SMAE 0.11 0.12 0.12 0.11 0.12 0.13
nﬁ‘\, MJAE 4.27 4.80 4.75 3.92 4.30 5.38
RMSE 6.93 7.40 7.04 6.65 7.34 8.08

R2 0.66 0.52 0.63 0.66 0.54 0.69

CSA SMAE 0.10 0.13 0.13 0.11 0.13 0.13
nf;\, MdJAE 3.83 5.83 4.41 4.35 5.17 5.47
RMSE 6.62 7.93 8.15 6.58 8.07 7.99

31




Ergebnisse

Das zusammengesetzte Mal aus CSA & nCV ergab die zweitbeste Leistung (R? = 0,66; MAAE
= 3,83; sMAE = 0,10; RMSE = 6,62), wahrend bei Berticksichtigung der Kombination aus CV
& nCV die drittbeste Modellleistung erzielt wurde (R? = 0,63; MdAE = 4,27; sSMAE = 0,11;
RMSE = 6,93).

Modelle, die auf Grundlage von nur einem einzelnen morphometrischen Mal} entwickelt
wurden, erzielten im Vergleich zu den kombinierten MaRen geringere Leistungen (R? = 0,16 -
0,61; MAAE =442 - 7,22; sMAE = 0,12 - 0,17; RMSE = 7,17 - 10,34).

Die Leistungen, die durch Modelle unter SVR-Einsatz erbracht wurden, konnten durch Modelle
mit Nutzung von Prism weitgehend reproduziert werden.

Auch hier wurde die beste Modellleistung durch die Kombination von CT & nCV erreicht (R? =
0,71; MdAE = 3,88; sMAE = 0,10; RMSE = 6,28), wahrend die nachstbesten Leistungen durch
das CSA & nCV-Modell (R? = 0,66; MdAE = 4,35; sMAE = 0,11; RMSE = 6,58) sowie das CV
& nCV-Modell (R? = 0,65; MdAE = 3,92; sMAE = 0,11; RMSE = 6,65) erzielt wurden.

Wie auch schon in der Gesamtkohorte erzielte das zusammengesetzte Mall CT & nCV sowohl
in der weiblichen als auch in der mannlichen Kohorte die héchste Modellleistung unter den
SVR-Modellen. Das BestimmtheitsmaR R? war dabei bei Frauen (R? = 0,68; MdAE = 3,52;
sMAE = 0,10; RMSE = 6,66) geringer als bei Mannern (R? = 0,74; MdAE = 4,99; sMAE = 0,12;
RMSE = 6,91).

Auf den Platzen zwei und drei folgten bei Frauen das nCV-Modell (R? = 0,61; MdAE = 3,76;
sMAE = 0,11; RMSE = 7,12) sowie das CV & nCV-Modell (R? = 0,58; MdAE = 4,80; SMAE =
0,12; RMSE = 7,40).

Bei der mannlichen Kohorte galten ebenfalls diese beiden als die nachstbesten Modelle,
jedoch in umgekehrter Reihenfolge. Die zweitbeste Leistung wurde durch die Kombination von
CV & nCV erreicht (R? = 0,72; MdAE = 4,75; sSMAE = 0,12; RMSE = 7,04), wahrend das Modell
auf Basis des einzelnen MaRes nCV die drittbeste Leistung erzielte (R? = 0,70; MdAE = 4,95;
sMAE = 0,12; RMSE = 7,42).

Auch bei der geschlechtsgetrennten Analyse konnten die SVR-Modellleistungen durch Prism
weitgehend reproduziert werden.

Bei beiden Geschlechtern wurde erneut die beste Modellleistung durch das CT & nCV-Modell
erzielt. Auch hier war das BestimmtheitsmaR R? bei der weiblichen Kohorte (R? = 0,69; MdAE
= 4,28; sSMAE = 0,11; RMSE = 6,73) geringer als bei der mannlichen (R? = 0,75; MdAE = 4,59;
sMAE = 0,12; RMSE = 7,19).

In der weiblichen Kohorte wurde die zweitbeste Leistung dieses Mal durch das CV & nCV-
Modell erreicht (R?> = 0,63; MdAE = 4,30; sMAE = 0,12; RMSE = 7,34), wahrend die
Verwendung des nCV als einzelnes morphometrisches MaR die drittbeste Leistung erbrachte
(R?=0,61; MdAE = 3,84; SMAE = 0,12; RMSE = 7,44).
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Die Auswertung der mannlichen Kohorte ergab die zweitbeste Leistung durch das nCV-Modell
(R* = 0,73; MJAE = 5,59; sSMAE = 0,12; RMSE = 7,45), wahrend das dritthéchste
BestimmtheitsmaR durch die beiden Modelle CV & nCV (R? = 0,69; MdAE = 5,38; SMAE =
0,13; RMSE = 8,08) sowie CSA & nCV (R? = 0,69; MdAE = 5,47; sMAE = 0,13; RMSE = 7,99)

erzielt werden konnte.

4.2.3 Resultate der Vorhersage des Gehirnalters bei der Parkinson-Krankheit

Die durch Kombination der morphometrischen Maf3e CT & nCV erreichte, beste Modellleistung
R?2 war sowohl bei SVR- als auch bei Prism-Nutzung in der HC-Kohorte groRer als in der PK-
Kohorte (R? = 0,70 vs. 0,32 (SVR) bzw. R? = 0,71 vs. 0,26 (Prism)) (Abbildung 11; Tabelle 5).

HC' 1 [ | ] 'gesamt
| & I R — Welb'lCh
PK': ——— ———— Imannlich
0 02 04 06 08 0 2 4 6 8 0 2 4 6 8
MAE
Kohorte | Statistisches SVR Prism
MaR
gesamt  weiblich mannlich | gesamt  weiblich mannlich
R? 0.70 0.68 0.74 0.71 0.66 0.72
HC MAE 4.85 5.02 5.68 4.98 5.24 5.54
MdAE 3.73 3.52 4.99 4.49 4.28 4.49
R? 0.32 0.54 0.20 0.26 0.43 0.26
PK MAE 5.42 4.56 5.57 6.52 5.49 5.99
MdAE 4.69 3.42 5.33 5.45 5.1 4.56

Diese Anordnung spiegelt sich auch im Rahmen des berechneten Gehirnalter-Deltas wider.
Die HC-Kohorte wies dabei einen MW mit einer SD von 0,08 + 6,21 Jahren auf, wahrend die
Differenz in der PK-Kohorte im Mittel 2,95 + 10,13 Jahre betrug (Abbildung 12).
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Abbildung 12: Graphische Darstellung des Gehirnalter-Deltas beider Kohorten

In Abhangigkeit des Geschlechts lieRen sich bei Betrachtung der Vorhersagewerte anhand
des CT & nCV-Modells Unterschiede erkennen.

Es wurden zwar héhere BestimmtheitsmaRe R? bei der HC-Kohorte im Vergleich zur PK-
Kohorte sowohl bei Betrachtung der weiblichen (R? = 0,68 vs. 0,54 (SVR); R? = 0,66 vs. 0,43
(Prism)) als auch der mannlichen Kohorten (R?> = 0,74 vs. 0,20 (SVR); R? = 0,72 vs. 0,26
(Prism)) festgestellt, jedoch konnten beziglich der mittleren Gehirnalter-Deltas
geschlechtsabhangige Unterschiede detektiert werden. Sowohl bei den berechneten
Differenzen der HC-Kohorten (weiblich = 0,57 + 6,67; mannlich = 0,50 + 6,93) als auch der
PK-Kohorten (weiblich = 2,82 £ 6,24; mannlich = 0,65 + 6,84) waren die Werte der weiblichen
Kohorten hoher. Im Vergleich zum chronologischen Alter wurde somit sowohl bei den
gesunden Probanden als auch den Patienten mit PK das Gehirn bei Frauen alter geschatzt

als bei Mannern.
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4.3 Relevanz der Hirnregionen fiir die Vorhersage des Gehirnalters

4.3.1 Assoziation zwischen vorhergesagtem Gehirnalter und chronologischem
Alter

Bei der Untersuchung der Assoziation zwischen dem vorhergesagten Gehirnalter und dem
chronologischen Alter konnte eine positive Ubereinstimmung sowohl bei der HC- als auch der
PK-Kohorte nachgewiesen werden (Abbildung 13). Fur die gesunden Probanden entsprach
dies einer hohen Kongruenz dieser beiden Werte (R?> = 0,70; p < 0,001), wéhrend in der

Patientenkohorte eine groRere Divergenz bestand (R? = 0,32; p = 0,12).

Vorhergesagtes Gehirnalter (Jahre)

Chronologisches Alter (Jahre) Chronologisches Alter (Jahre)

Abbildung 13: Korrelation zwischen vorhergesagtem Gehirnalter und chronologischem Alter beider Kohorten
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4.3.2 Interpretation des Modells

Durch Einsatz der SHAP-Methode konnten sowohl bei der HC- als auch der PK-Kohorte die
Hirnregionen mit dem groften Beitrag zur Vorhersage des Gehirnalters ermittelt werden
(Abbildung 14). Insbesondere die Volumina des Thalamus sowie des Plexus choroideus

konnten anhand von hohen durchschnittichen SHAP-Werten als relevante Strukturen
detektiert werden.
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Abbildung 14: Zusammenfassende Darstellung der SHAP-Attributionsmethode

Abbildung 14 zeigt anhand der Balkendiagramme auf der linken Seite die durchschnittlichen
SHAP-Werte, die die Hohe der Beitrage der entsprechenden Regionen im Rahmen der
Vorhersage des Gehirnalters angeben.

Auf der rechten Seite werden die SHAP-Werte einzelner Probanden jeweils als Punkte
dargestellt. Dabei veranschaulicht die Farbe eines Punktes den Wert des jeweiligen Merkmals
bei dieser probandenspezifischen Vorhersage. Eine rote Farbung beschreibt dabei einen
hohen Wert der jeweiligen Region, eine blaue Farbung einen niedrigen Wert. An der Position
des Punktes in Relation zur 0 lasst sich erkennen, in welcher Form die Hirnregion den
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Vorhersagewert beeinflusst. Dabei fuhrt ein positiver SHAP-Wert zu einer Erhéhung der
Wahrscheinlichkeit eines positiven Gehirnalter-Deltas, wahrend ein negativer SHAP-Wert das

Vorliegen eines negativen Gehirnalter-Deltas beglnstigt.

In der nachfolgenden Abbildung werden die insgesamt 11 Hirnregionen, die sowohl in der HC-
Kohorte als auch in der PK-Kohorte zu den 15 relevantesten Hirnregionen zahlen, farbig
dargestellt (Abbildung 15).
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4.3.3 Beeinflussung des Gehirnalter-Deltas durch relevante Hirnregionen

Anhand der c-ICE-Diagramme wurde die Anderung des vom Modell vorhergesagten
Gehirnalters in Abhangigkeit der Volumina des Thalamus und des Plexus choroideus
dargestellt (Abbildung 16). Es konnte gezeigt werden, dass héhere Volumina des Thalamus
mit einem geringeren Gehirnalter-Delta und somit junger erscheinenden Gehirnen
einhergehen, wahrend hohere Volumina des Plexus choroideus mit einem groReren

Gehirnalter-Delta und somit alter erscheinenden Gehirnen verbunden sind.
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Abbildung 16: c-ICE-Diagramme von Thalamus und Plexus choroideus

Die grauen Linien zeigen dabei die Zusammenhange fir jeden einzelnen Probanden, wahrend
die roten Linien als PDP den Durchschnitt in der jeweiligen Kohorte abbilden. Die Position des
farbigen Punktes auf der entsprechenden grauen Linie markiert das beobachtete Gehirnalter-

Delta bei diesem spezifischen Probanden.
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4.4 Assoziation zwischen Gehirnalter-Delta und klinischem Status

Unter Einsatz der nicht-parametrischen Spearman-Korrelation wurde geprift, ob das
errechnete Gehirnalter-Delta eine Assoziation zum klinischen Status der Patienten aufweist.
Dabei konnten signifikante Korrelationen zwischen dem Gehirnalter-Delta und den jeweiligen
Testleistungen festgestellt werden (Tabelle 6). Wahrend hinsichtlich des MDS-UPDRS IlI-
Scores eine positive Korrelation (p = 0,15; p = 0,03) gezeigt werden konnte, wurden negative
Korrelationen beziiglich des MMSE-Scores (p = - 0,38; p = 0,026) sowie des MoCA-Scores (p
=-0,23; p = 0,05) nachgewiesen.

Testverfahren Korrelationskoeffizient p p-Wert

MDS-UPDRS lll +0,15 0,03
MMSE -0,38 0,026
MoCA -0,23 0,05

Die geschlechtsspezifische Auswertung ergab eine starkere Assoziation zwischen
Gehirnalter-Delta und klinischem Ergebnis der MMSE sowie des MoCA innerhalb der
weiblichen Kohorte, wahrend die Korrelation zwischen Gehirnalter-Delta und dem Score der

MDS-UPDRS lll innerhalb der mannlichen Kohorte starker ausgepragt war.
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5 Diskussion
5.1 Diskussion methodischer Aspekte
5.1.1 Diskussion der Stichprobe

Insgesamt wurden 905 Teilnehmer in unsere Studie aufgenommen, wobei die Daten der 839
gesunden Personen zur Entwicklung eines Modells zur Vorhersage des Gehirnalters
verwendet wurden. Die im Rahmen unserer Studie erreichten, besten Modellleistungen (R? =
0,70 (SVR); R? = 0,71 (Prism)) belegen, dass anhand der eingesetzten Daten von 839
gesunden Personen eine prazise Vorhersage des Gehirnalters moglich ist. Die in der Literatur
zur Modellentwicklung eingesetzten Stichprobengré3en weisen eine grof3e Varianz auf und
erstrecken sich Uber einen Bereich von 20 bis ca. 50.000 Probanden (Wang and Pham, 2011,
Holm et al., 2023). Grundsatzlich verbessert das Training anhand groRRer Kohorten bzw. grol3er
Datenmengen die Vorhersagegenauigkeit, jedoch setzen solche Modelle haufig Deep-
Learning-Algorithmen als spezielle Methoden des maschinellen Lernens ein (Jonsson et al.,
2019) und es ergeben sich diverse Nachteile. Zum einen erfordern grof3e Datenmengen eine
erhéhte Rechenleistung, wodurch die Praktikabilitat in einem klinischen Umfeld eingeschrankt
wird, zum anderen macht der Einsatz von Deep-Learning-Algorithmen eine Interpretation des
Modells unmdéglich, sodass sich keinerlei Informationen Uber die Relevanz einzelner
Hirnregionen gewinnen lassen (Soumya Kumari and Sundarrajan, 2024). Die Ergebnisse
unserer Studie legen die Schlussfolgerung nahe, dass eine hohe Vorhersageleistung auch mit
geringeren Datenmengen erreicht werden kann und somit eine ressourcenschonende
Modellentwicklung realisierbar ist.

Im Kontext der PK wurden bisher nur wenige Studien zum Thema Vorhersage des Gehirnalters
durchgefiihrt (Baecker et al., 2021b, Beheshti et al., 2024), sodass positiv hervorzuheben ist,

dass unsere Arbeit eine in der Literatur bis dato unterreprasentierte Thematik erforscht.

Mit dem Ziel, eine potenzielle Verzerrung durch unterschiedliche zugrundeliegende
biologische Prozesse bei neurologischen Erkrankungen in Abhangigkeit des
Erstmanifestationsalters zu verhindern (Gonzalez-Escamilla et al., 2018), wurden in unsere
Studie nur Teilnehmer in einem Alter zwischen 40 und 95 Jahren aufgenommen, wahrend
andere Modelle zur Vorhersage des Gehirnalters auch an jlingeren Probanden entwickelt
wurden (Soumya Kumari and Sundarrajan, 2024). Einerseits birgt unsere Studie damit das
Risiko einer verminderten Reprasentativitat und damit einer eingeschrankten
Generalisierbarkeit hinsichtlich der Grundgesamtheit, jedoch resultiert daraus andererseits
eine bessere Vergleichbarkeit zwischen der HC- und der PK-Kohorte, da die PK vornehmlich
Patienten in einem héheren Lebensalter betrifft (Pringsheim et al., 2014). Das Hdchstalter
innerhalb der PK-Kohorte im Rahmen unserer Studie lag bei 77 Jahren, wodurch eine

verminderte Berucksichtigung alterer Patienten zu kritisieren ist, jedoch konnten so bezuglich
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des Altersdurchschnitts signifikante Unterschiede zwischen der HC- und der PK-Kohorte (64,3
+ 11,3 Jahre (HC) vs. 62,8 + 8,0 Jahre (PK)) vermieden werden (t = 1,35; p = 0,18), was als

Vorteil dieser Arbeit interpretiert werden kann.

Hinsichtlich der Geschlechtsverteilungen im Rahmen der Studie lasst sich hervorheben, dass
die PK-Kohorte einen signifikant héheren Anteil mannlicher Probanden (62 % Manner vs. 38
% Frauen) im Vergleich zur HC-Kohorte (47 % Manner vs. 53 % Frauen) aufweist (y? = 5,63;
p < 0,01), wodurch annahernd die reale geschlechtsabhangige Pravalenz der PK abgebildet
wird. Demnach erkranken pro Frau etwa 1,18 - 1,4 Manner an der PK (Collaborators, 2018,
Zirra et al., 2023), was einem Verhaltnis von ca. 42 % - 46 % Frauen zu 54 % - 58 % Mannern

entspricht.

5.1.2 Diskussion der Modellentwicklung

Zur Modellentwicklung nutzten wir T1-gewichtete, sagittale cMRT-Aufnahmen. Wahrend die
strukturelle MRT-Bildgebung als vielversprechende und verbreitetste Methode gilt (Baecker et
al.,, 2021b), beschreiben aktuelle Studien die Moglichkeit verbesserter Modellleistungen bei
Kombination dieser Technik mit weiteren Modalitdten wie z.B. der funktionellen oder der
diffusionsgewichteten MRT (Cole, 2020). Die Kombination mehrerer Modalitdten wirde jedoch
einen betrachtlichen Mehraufwand bedeuten und die Durchfiihrbarkeit in der klinischen
Routine erschweren.

Zur Etablierung der Vorhersage des Gehirnalters als Biomarker in der klinischen Praxis bedarf
es daruber hinaus des Nachweises, dass prazise Vorhersagen anhand von MRT-Daten, die
unter verschiedenen Aufnahmebedingungen gewonnen wurden, moglich sind. In unserer
Arbeit konnten unter Einsatz verschiedener MRT-Gerate, die mit einer definierten
magnetischen Flussdichte von 3 Tesla arbeiten, hohe Modellleistungen erreicht werden.
Weitere Studien deuten darauf hin, dass eine zuverlassige Vorhersage des Gehirnalters bei
Nutzung verschiedener Scanner maoglich ist (Franke et al., 2010, Cole et al., 2017), jedoch
bleibt eine zu klarende Frage, inwiefern die Aufnahmebedingungen in einem klinischen
Umfeld, die haufig mit einer geringeren Aufldésung und einer hdéheren Schichtdicke

einhergehen, die Genauigkeit der Modelle beeinflussen werden (Baecker et al., 2021b).

Die auf Hirnregionen basierende SVR gilt bei der in dieser Studie vorliegenden Probandenzahl
und Rechenleistung als eine sinnvolle Methode des maschinellen Lernens (Baecker et al.,
2021a). Die von uns erzielten Modellleistungen entsprechen dem aktuellen Stand der Technik
(Franke et al., 2010, Luders et al., 2016, Schnack et al., 2016) und konnten zudem mit Prism
reproduziert werden, was die These stutzt, dass die eingesetzten Daten bei der
Modellgenauigkeit von gréRerer Bedeutung als die verwendeten Algorithmen sind (Baecker et
al., 2021a).
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Wahrend das gewahlte Querschnittdesign, wie bei der Mehrzahl der Studien zu diesem
Thema, zwar grundsatzlich einen Nachteil darstellt, lassen sich anhand der von uns erstellten
c-ICE-Diagramme jedoch relevante Vorhersagen hinsichtlich dynamischer Veranderungen im
Rahmen der Hirnalterung tatigen. Um diese Ergebnisse zukunftig bestatigen zu koénnen,
bedarf es noch weiterer Untersuchungen, v.a. in Form von Langsschnittstudien (Mwangi et al.,
2013, Baecker et al., 2021b).

5.2 Diskussion der Ergebnisse
5.2.1 Etablierung der Vorhersage des Gehirnalters bei der Parkinson-Krankheit

Ziel der Studie war es, ein Modell zu entwickeln, das unter Verwendung morphometrischer
Malke eine moglichst prazise Vorhersage des Gehirnalters bei gesunden Personen ermoglicht,
was sich anhand des BestimmtheitsmaRes R? quantifizieren lasst.

Die beste Modellleistung wurde dabei durch die Kombination der morphometrischen Variablen
CT & nCV erreicht (R? = 0,70 (SVR) bzw. R? = 0,71 (Prism)). Auch in anderen Studien konnte
die Kombination der CT mit morphometrischen Malen, die insbesondere nicht-kortikale
Regionen berlcksichtigen, als Modellansatz mit der héchsten Prazision identifiziert werden
(Liem et al., 2017, Rokicki et al., 2021). Mehrere Studien beschreiben eine Abnahme der CT
sowie des nCV im Rahmen des physiologischen Alterungsprozesses (Westlye et al., 2010,

Fjell et al., 2015, Potvin et al., 2016), was einen mdglichen Erklarungsansatz hierzu liefert.

Die bei der PK-Kohorte erreichte Modellleistung war wie erwartet geringer (R? = 0,32 (SVR)
bzw. R? = 0,26 (Prism)) und es konnte ein erhdhter MW des Gehirnalter-Deltas im Vergleich
zu dem der HC-Kohorte (2,95 + 10,13 Jahre (PK) vs. 0,08 + 6,21 Jahre (HC)) abgeleitet
werden. Diese Beobachtungen stimmen weitgehend mit den Ergebnissen bisheriger Studien
zu dieser Thematik Uberein, bei denen die MW der berechneten Differenzen zwischen
chronologischem Alter und vorhergesagtem Gehirnalter bei Patienten mit PK etwa in einem
Bereich von + 2 bis + 3 Jahren liegen. Wahrend Beheshti et al. im Jahr 2020 je nach Modell
eine Erhéhung von 1,50 bzw. 2,47 Jahren berichteten, konnten durch Eickhoff et al. 2021
sowie Beheshti et al. 2024 um 2,90 bzw. 2,92 Jahre erhdhte Differenzen detektiert werden
(Beheshti et al., 2020, Eickhoff et al., 2021, Beheshti et al., 2024). Es verfestigt sich das Bild,
dass die PK mit einer beschleunigten Hirnalterung einhergeht, jedoch scheint diese im
Vergleich zu anderen neuropsychiatrischen Erkrankungen moderat zu sein. So werden im
Kontext der Alzheimer-Krankheit beispielsweise Differenzen in Hoéhe von naherungsweise
+ 10 Jahren beschrieben (Franke et al., 2010, Varikuti et al., 2018, Mohajer et al., 2020). Eine
mdgliche Erkldrung besteht darin, dass die PK grundsatzlich mit geringen

hirnmorphologischen Veranderungen einhergeht (Heim et al., 2017) und dass selbst bei
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fortgeschrittener PK etwa ein Drittel der Patienten keine signifikante kortikale Atrophie aufweist
(Uribe et al., 2016).

Da das Geschlecht in diesem Zusammenhang als potenzieller Einflussfaktor diskutiert wird
(Franke et al., 2014, Bittner et al., 2021), wurden die Analysen in dieser Arbeit nicht nur fur die
beiden Gesamtkohorten, sondern jeweils auch fir Frauen und Manner getrennt durchgefihrt.
Wie auch im Rahmen der Auswertung der gesamten HC-Kohorte wurden sowohl bei der
weiblichen als auch der ménnlichen Teilkohorte die besten Modellleistungen durch die
Kombination der morphometrischen MaRe CT und nCV erzielt (R? = 0,68 (SVR, weiblich) bzw.
R? = 0,74 (SVR, mannlich)).

Einen zentralen Aspekt bei der geschlechtsspezifischen Analyse stellt die je nach Geschlecht
unterschiedliche Gehirnmorphologie dar. In unserer Arbeit wurden bei mannlichen Probanden
sowohl innerhalb der HC- als auch der PK-Kohorte héhere Werte beziglich des CV, der CSA
und des nCV im Vergleich zu weiblichen Teilnehmern nachgewiesen. Diese Befunde werden
durch mehrere Studien gestltzt, die vergleichbare Beobachtungen anstellten (Sowell et al.,
2007, Fjell et al., 2009, McKay et al., 2014, Potvin et al., 2017, Wang et al., 2019, Tremblay et
al., 2020). Im Gegensatz dazu konnten wir hinsichtlich der CT keine geschlechtsabhangigen
Unterschiede detektieren, was ebenfalls bereits in der Literatur beschrieben wurde (Sowell et
al., 2007, Fjell et al., 2009, McKay et al., 2014, Potvin et al., 2017, Tremblay et al., 2020).
Bezuglich der PK berichten manche Studien sogar von einer verminderten CT mannlicher
Patienten gegenuber weiblichen Personen mit PK (Yadav et al., 2016, Li et al., 2023, Oltra et
al., 2024).

Hinsichtlich des Alterungsprozesses des Gehirns beschreiben die meisten Studien keine
signifikanten geschlechtsabhangigen Unterschiede (Sowell et al., 2007, Fjell et al., 2009,
Pfefferbaum et al., 2013, Li et al.,, 2023). Im Rahmen unserer Arbeit ergaben die
geschlechtsgetrennten Analysen sowohl bei der HC- wie auch der PK-Kohorte ein héheres
mittleres Gehirnalter-Delta bei Frauen im Vergleich zu Mannern (weiblich = 0,57 + 6,67 vs.
mannlich = 0,50 + 6,93 (HC); weiblich = 2,82 + 6,24 vs. mannlich = 0,65 + 6,84 (PK)). Wahrend
der Unterschied bei der HC-Kohorte nur marginal ist, ist die Differenz zwischen den beiden
MW der PK-Kohorte gréRer. Die einzige Studie, die bisher geschlechtsspezifische
Unterschiede bei der PK im Kontext der Vorhersage des Gehirnalters untersucht hat, erbrachte
jedoch Ergebnisse, die im Widerspruch dazu stehen. Hier betrugen die MW der Differenzen
zwischen chronologischem Alter und vorhergesagtem Gehirnalter bei weiblichen + 1,78 Jahre
und bei mannlichen Patienten + 3,53 bzw. + 3,85 Jahre (Beheshti et al., 2024). Diesbezlglich
ist jedoch anzumerken, dass die im Rahmen unserer Studie nach Geschlechtstrennung
resultierenden Stichproben jeweils nur eine geringe Teilnehmerzahl aufwiesen (n = 25 (PK,

weiblich); n = 41 (PK, mannlich)) und insbesondere bei der mannlichen Teilkohorte eine
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niedrige Modellleistung erzielt wurde (R? = 0,20 (SVR)), sodass die beiden Gehirnalter-Delta-

Werte nur eingeschrankt miteinander verglichen werden konnen.

Grundsatzlich bedarf es weiterer Studien, um ein fundierteres Wissen zu dieser Thematik

aufbauen zu konnen.

5.2.2 Identifizierung relevanter Hirnregionen fiir die Vorhersage des Gehirnalters

Unter Verwendung der SHAP-Attributionsmethode konnten wir die Hirnregionen mit der
groéften Relevanz fur unser Modell zur Vorhersage des Gehirnalters identifizieren.

Insbesondere wurden der bilaterale Thalamus sowie der bilaterale Plexus choroideus als
Hirnareale mit einem hohen Beitrag ermittelt, wahrend daruber hinaus die rechte Fissura
hippocampi, der Pons, das Mesencephalon, der linke Gyrus temporalis superior, der linke
Gyrus frontalis superior, das Putamen sowie der anteriore und posteriore Anteil des Corpus

callosum als weitere zentrale Strukturen detektiert werden konnten.

Unsere Ergebnisse werden durch Studien gestitzt, die ebenfalls Thalamus und Plexus
choroideus als entscheidende Hirnareale im Kontext der Vorhersage des Gehirnalters
beschreiben (Xifra-Porxas et al., 2021, Rokicki et al., 2021).

Dartber hinaus wurden in den bisher durchgefihrten Untersuchungen zur Vorhersage des
Gehirnalters im Rahmen der PK ebenfalls Hirnregionen als relevant identifiziert, die mit den
von uns ermittelten Bereichen teilweise Ubereinstimmen. So wurden u.a. Gyrus frontalis
superior, Mesencephalon und Putamen (Beheshti et al., 2024) als auch Thalamus und
Basalganglien (Eickhoff et al., 2021) als wesentliche Strukturen beschrieben, jedoch wurden
auch Regionen als bedeutend bewertet, die in unserem Modell eine untergeordnete Rolle

spielten.

Einige dieser Hirnstrukturen werden in der Literatur auch im Kontext der Pathophysiologie der
PK als relevant beschrieben.

Einerseits werden dabei Thalamus und Plexus choroideus thematisiert. Wahrend im Thalamus
neurodegenerative sowie neuroinflammatorische Prozesse angefihrt werden, die
insbesondere mit einer beeintrachtigten Kognition der Patienten einhergehen (Foo et al., 2017,
Yacoubian et al., 2023), ist ein erhdhtes Volumen des Plexus choroideus mit Einschrankungen
der motorischen sowie kognitiven Funktion assoziiert (Fleischer et al., 2021, Jeong et al.,
2023b, Jeong et al., 2023a).

Andererseits werden ebenfalls eine Atrophie der Basalganglien einschlie3lich des Putamens
beschrieben, sowie eine kortikale Atrophie, die sich insbesondere im Bereich des Gyrus
frontalis superior sowie des Gyrus temporalis superior manifestiert (Mak et al., 2015, Li et al.,
2022).
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Im Rahmen der Interpretation dieser Ergebnisse ist jedoch wichtig zu bedenken, dass eine
Hirnregion, die hinsichtlich der Vorhersage des Gehirnalters als relevant bewertet wird, nicht
gleichbedeutend eine wesentliche Struktur im Rahmen der Pathophysiologie einer Erkrankung
darstellen muss (Eickhoff et al., 2021). Es ist denkbar, dass sich hirnmorphologische
Veranderungen im Kontext der PK manifestieren, die in dieser Form nicht Teil des
physiologischen Alterungsprozesses sind. Ein Modell zur Vorhersage des Gehirnalters, das
anhand der MRT-Daten gesunder Personen entwickelt wurde, wird vornehmlich
physiologische Altersveranderungen als zentral einordnen und davon abweichende
pathologische Vorgange weniger berucksichtigen. Insbesondere im Zusammenhang mit der
PK ist dieser Umstand zu beachten, da das durchschnittliche Gehirnalter-Delta nur etwa + 2
bis + 3 Jahre betragt und so die Méglichkeit besteht, dass krankheitsspezifische Entwicklungen
von normalen Alterungsprozessen abweichen.

Die Identifizierung relevanter Hirnregionen im Rahmen der Vorhersage des Gehirnalters kann
somit wertvolle Einblicke in die Pathophysiologie der PK liefern, jedoch ist dieser Aspekt bei
der Einordnung der Ergebnisse zu beriicksichtigen und es ist weitere Forschung erforderlich,

um valide Aussagen hierzu tatigen zu kdnnen.

5.2.3 Vorhersage des Gehirnalters als potenzieller Verlaufsmarker

In einem weiteren Schritt haben wir geprift, inwiefern eine Assoziation zwischen dem
errechneten Gehirnalter-Delta und dem klinischen Status der Patienten besteht. Dabei
verwendeten wir etablierte Messinstrumente, um sowohl motorische als auch nicht-motorische
Beeintrachtigungen der Patienten zu erfassen. Da die klinischen Scores nur bei den an der
UM in Mainz rekrutierten Patienten erhoben wurden, resultierte eine geringe Stichprobengréfe

(n = 46), was als ein potenzieller Nachteil dieser Arbeit ausgelegt werden kann.

Die Quantifizierung der motorischen Funktion erfolgte unter Einsatz der MDS-UPDRS I,
wobei eine signifikante Korrelation zwischen einem hdheren Testergebnis und einem erhéhten
Gehirnalter-Delta nachgewiesen werden konnte (p = 0,15; p = 0,03). Dieses Ergebnis deckt
sich weitgehend mit den Beobachtungen vorheriger Studien. Wahrend Beheshti et al. im Jahr
2020 keinen signifikanten Zusammenhang zwischen den beiden Merkmalen fanden (Beheshti
et al., 2020), wurde in den nachfolgenden Jahren durch Eickhoff et al. sowie Beheshti et al.
eine signifikante Korrelation beschrieben (Eickhoff et al., 2021, Beheshti et al., 2024).

Die Analyse hinsichtlich der kognitiven Fertigkeiten erbrachte eine signifikante Assoziation
zwischen einem hoheren Gehirnalter-Delta und einem niedrigeren Testergebnis sowohl
bezuglich der MMSE (p = - 0,38; p = 0,026) als auch des MoCA (p = - 0,23; p = 0,05), was
zeigt, dass ein hdheres Gehirnalter-Delta mit einer starkeren Beeintrachtigung der Kognition

einhergeht. Wahrend unsere, den MoCA-Score betreffenden Ergebnisse durch zwei der drei
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bisherigen Arbeiten zu diesem Thema gestitzt werden, die ebenfalls einen signifikanten
negativen Zusammenhang beschreiben konnten (Beheshti et al., 2020, Eickhoff et al., 2021),

wurde die MMSE in den vorausgehenden Studien noch nicht als Testverfahren eingesetzt.

Erganzend zur Analyse der gesamten PK-Kohorte wurden die Assoziationen auch fir Manner
und Frauen getrennt geprift. Dabei war die Korrelation bezlglich der motorischen
Symptomatik innerhalb der mannlichen Teilkohorte starker nachweisbar, wahrend die
Korrelation hinsichtlich der kognitiven Defizite innerhalb der weiblichen Teilkohorte deutlicher
ausgepragt war. Vergleichbare Untersuchungen wurden bisher in lediglich einer anderen
Studie vorgenommen, deren Resultate sich nur teilweise mit unseren Beobachtungen decken
(Beheshti et al., 2024). Dabei ist jedoch zu beachten, dass die beiden Studien hinsichtlich der
Gehirnalter-Deltas bei den geschlechtsgetrennten Analysen entgegengesetzte Ergebnisse

erzielten, sodass ein Vergleich in diesem Kontext nur eingeschrankt moglich ist.

Im Allgemeinen verfestigt sich das Bild, dass eine Korrelation zwischen einem hdheren
Gehirnalter-Delta und einer starkeren Beeintrachtigung auf den Gebieten der Motorik und
Kognition im Rahmen der PK zu bestehen scheint. Das erdffnet die Mdglichkeit einer
zukunftigen Nutzung der Vorhersage des Gehirnalters als Verlaufsmarker zur Bewertung des

Krankheitsprogresses der PK, jedoch bedarf es dazu noch weiterer Untersuchungen.

5.3 Perspektive

Bei der Suche nach Biomarkern des Alterns stellt die Vorhersage des Gehirnalters einen
modernen und vielversprechenden Ansatz dar, um Aussagen Uber das individuelle Gehirnalter
und damit das biologische Alter einer Person zu treffen. In Anbetracht der technologischen
Fortschritte und Entwicklungen sowohl auf dem Gebiet der neuronalen Bildgebung als auch
der Datenauswertung durch maschinelles Lernen lasst sich prognostizieren, dass die

Genauigkeit der hierbei eingesetzten Modelle zukiinftig weiter ansteigen wird.

Im Allgemeinen ist jedoch zu bedenken, dass die individuelle Hirnintegritat einer Beeinflussung
durch verschiedene Faktoren unterliegt (Eickhoff et al., 2021). Wahrend Nikotinabusus sowie
ein gesteigerter Alkoholkonsum mutmaRlich mit einer beschleunigten Hirnalterung
einhergehen (Smith et al., 2019, Ning et al., 2020), scheinen ein hdheres Mal an Bildung und
korperlicher Aktivitat (Steffener et al., 2016) sowie regelmaRiges Musizieren (Rogenmoser et
al., 2018) und Meditieren (Luders et al., 2016) die Hirnalterung glinstig zu beeinflussen. Bei
jeder individuellen Vorhersage des Gehirnalters flieBen diese und wahrscheinlich weitere,
unbekannte Faktoren mit ein und mussen auch hinsichtlich der Abgrenzung zu pathologischen

Veranderungen im Rahmen von Erkrankungen wie der PK berlcksichtigt werden. Es scheint
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somit erforderlich, diese Einflussgroften zu ermitteln und zu bewerten, um rein

krankheitsspezifische Prozesse durch beispielsweise die PK quantifizieren zu kénnen.

Durch eine Etablierung der Vorhersage des Gehirnalters als Biomarker in der klinischen Praxis
wirden sich insbesondere fur Patienten mit neurodegenerativen Erkrankungen wie der PK,

aber teilweise auch fur gesunde Personen potenziell Vorteile ergeben (Baecker et al., 2021b).

Das Wissen um das individuelle Gehirnalter wirde fir gesunde Personen einen interessanten
Aspekt zur Einschatzung der eigenen Gesundheit bedeuten, jedoch waren die sich unmittelbar
ergebenden Konsequenzen begrenzt. Zum jetzigen Zeitpunkt werden im Zusammenhang mit
einer glnstigen Beeinflussung der Hirnalterung insbesondere Lebensstilfaktoren diskutiert,
deren positive gesundheitliche Auswirkungen bereits bekannt sind (Steffener et al., 2016,
Smith et al., 2019, Ning et al., 2020), sodass keine neuen Empfehlungen daraus resultieren

wiurden.

Far Patienten mit neurodegenerativen Erkrankungen wie der PK wirden sich umfangreichere
Méglichkeiten erdffnen.

Die Vorhersage des Gehirnalters kdnnte als Biomarker der PK eine Diagnosestellung in einem
praklinischen Stadium der Erkrankung, noch vor dem Auftreten erster Symptome erlauben
(Berg et al., 2014). Perspektivisch ware denkbar, dass bei zusatzlicher Entwicklung
verlaufsmodifizierender Therapieoptionen die Manifestation der PK verzdgert oder sogar
ganzlich verhindert werden kénnte.

Ein weiterer positiver Aspekt kdnnte in der Erhéhung der diagnostischen Genauigkeit
bestehen. Die Diagnosestellung der PK erfolgt zurzeit vornehmlich unter Bericksichtigung
klinischer Merkmale und ist dabei mit einer gewissen Unsicherheit behaftet (Postuma et al.,
2015). Eine Quantifizierung krankheitsspezifischer hirnmorphologischer Veranderungen der
PK anhand der Vorhersage des Gehirnalters konnte eine Option zur objektiven Beurteilung
der Patienten bedeuten und so die Abgrenzbarkeit gegenuber moglichen
Differentialdiagnosen verbessern und Fehldiagnosen vermeiden.

Dartber hinaus ware eine auf die individuelle Manifestationsform bzw. den individuellen
Krankheitsverlauf abgestimmte personalisierte Therapie denkbar. Dabei kénnte die
Vorhersage des Gehirnalters, auch unter Beachtung mdglicher geschlechtsspezifischer
Unterschiede, eine Quantifizierung des Krankheitsprogresses ermoglichen und so einen

objektiven Aspekt bei Therapieentscheidungen darstellen.
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6 Zusammenfassung

Die Parkinson-Krankheit (PK) ist nach der Alzheimer-Krankheit die zweithaufigste
neurodegenerative Erkrankung und betrifft insbesondere Personen in einem hdheren
Lebensalter. Das Geschlecht gilt als ein wesentlicher Einflussfaktor, wobei Manner ein
héheres Risiko aufweisen, von der PK betroffen zu sein. Da im Rahmen der Diagnostik
vornehmlich klinische Beeintrachtigungen der Patienten berlcksichtigt werden, erfolgt die
Diagnosestellung in der Regel erst in einem fortgeschrittenen Stadium der Erkrankung. Ein
aktuelles Forschungsziel besteht in der Etablierung zuverlassiger Biomarker, anhand derer
eine Diagnosestellung bereits in einem praklinischen Stadium der Erkrankung ermdglicht
werden kann.

Die Vorhersage des Gehirnalters gilt hierbei als ein vielversprechender Ansatz, der unter
Verwendung spezifischer Modelle das biologische Gehirnalter einer Person schatzt und so

eine Mdglichkeit zur Quantifizierung hirnmorphologischer Veranderungen beschreibt.

Im Rahmen dieser Arbeit entwickelten wir ein Modell, das anhand morphometrischer Malie
T1-gewichteter Magnetresonanztomographie-Aufnahmen eine prazise Vorhersage des
Gehirnalters erlaubt. Dabei wurde die hochste Leistung (R? = 0,70) durch das Modell auf
Grundlage der Kombination aus kortikaler Dicke (CT) und nicht-kortikalem Volumen (nCV)
erreicht. Diese beiden Variablen wurden bereits in anderen Studien zur Vorhersage des
Gehirnalters als relevant bewertet und gelten dariber hinaus als wichtige Parameter zur
Erfassung des physiologischen Alterungsprozesses.

In einem nachsten Schritt konnten wir demonstrieren, dass die resultierende Differenz
zwischen chronologischem Alter und vorhergesagtem Gehirnalter, das Gehirnalter-Delta,
einen hoheren Mittelwert (MW) bei Patienten mit PK im Vergleich zu gesunden
Kontrollpersonen (HC) aufweist (2,95 + 10,13 Jahre (PK) vs. 0,08 + 6,21 Jahre (HC)), was mit
den Beobachtungen der drei bisherigen Studien zu dieser Thematik tbereinstimmt.

Zur Bewertung des Geschlechts als potenzieller Einflussfaktor fuhrten wir die Analysen nicht
nur fur die beiden Gesamtkohorten, sondern auch jeweils nach Geschlechtern getrennt durch.
Dabei wurde die beste Modellleistung sowohl in der weiblichen als auch in der mannlichen
Kohorte ebenfalls durch die Kombination aus CT & nCV erreicht (R? = 0,68 (HC, weiblich); R?
= 0,74 (HC, mannlich)). Die Bestimmung des Gehirnalter-Deltas erbrachte héhere MW bei
weiblichen im Vergleich zu mannlichen Patienten mit PK (2,82 + 6,24 (weiblich) vs. 0,65 + 6,84
(mannlich)), was im Widerspruch zu den Ergebnissen der bisher einzigen, zu dieser Thematik

durchgeflihrten Studie steht, sodass diesbeziiglich weitere Untersuchungen erforderlich sind.

Daruber hinaus konnten wir in unserem Modell insbesondere Thalamus und Plexus
choroideus als relevante Hirnregionen zur Vorhersage des Gehirnalters identifizieren. Beide

Areale wurden bereits als zentrale Strukturen im Kontext der Vorhersage des Gehirnalters
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vorbeschrieben und werden zudem auch bezuglich der Pathophysiologie der PK als
wesentliche Hirnbereiche diskutiert. Es gilt zukunftig zu evaluieren, inwiefern einer Hirnregion,
die hinsichtlich der Vorhersage des Gehirnalters als relevant bewertet wird, auch eine

pathophysiologische Bedeutung im Rahmen einer Erkrankung zuzuschreiben ist.

Weiterhin konnten wir eine Korrelation zwischen einem héheren Gehirnalter-Delta und einer
starkeren klinischen Beeintrachtigung von Motorik und Kognition nachweisen. Diese
Ergebnisse stimmen weitgehend mit den Beobachtungen der drei bisherigen Studien zu dieser
Thematik Uberein. Perspektivisch sollte die Vorhersage des Gehirnalters hinsichtlich einer
potenziellen Funktion als Verlaufsmarker zur Bewertung des Krankheitsprogresses der PK

gepruft werden.

Grundsatzlich kann sich die Vorhersage des Gehirnalters zukiinftig zu einem Biomarker der
PK entwickeln. Es sind jedoch noch weitere Untersuchungen notwendig, um die Relevanz des
individuellen Gehirnalters bezlglich der PK, insbesondere unter Bericksichtigung weiterer
Faktoren, die die Hirnintegritat beeinflussen, beurteilen zu kénnen. Langfristig konnte dadurch
die Versorgung von Patienten mit PK verbessert werden, indem nicht nur eine individuellere

Therapie, sondern auch eine friihere und zuverlassigere Diagnosestellung ermdglicht wirde.
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Anhang

8 Anhang

8.1 Anmerkung zur Geschlechtsneutralitat
In der vorliegenden Arbeit wird zur besseren Lesbarkeit das generische Maskulinum flr
geschlechtergemischte Gruppen eingesetzt. Weibliche und andere Geschlechteridentitaten

werden ausdricklich mit angesprochen, sollte eine Differenzierung nicht ohnehin durch den

Kontext ersichtlich werden.

8.2 Erganzende Daten

Daten- | Repetitionszeit | Inversionszeit | Echozeit F_I|p- Sc!ucht- VoxelgroBe | MatrixgroRe
quelle (ms) (ms) (ms) winkel dicke (mm?3) (Pixel)
() (mm)

IXI 9800 - 4,6 8 12 [ 0925594 1 240240
NKI-RS 1900 900 2,52 9 1 1x1x1 256 x 256
PDD-TW 1100 - 3,39 90 - 1x1x1 -

ADNI | 2300 - 3000 400-900 | 29-35 | 9-11 12 [ 1x1x12 | 2405 250>
PPMI 2300 - 11000 900 2-6 9 1-15 1x1x1,2 240 x 256
FTLDNI 2300 900 3 9 1 1x1x1 240 x 256
um
- 1900 900 2,52 9 1 1x1x1 256 x 256
Mainz
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