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1. Einleitung

1.1 Physiologische Grundlagen des Diabetes mellitus

Unter dem Begriff Diabetes mellitus subsumiert sich eine Gruppe metabolischer Stérungen,
welche sich phanotypisch als chronische Hyperglykdmie darstellt (Suttorp et al. 2020).
Multiple pathogene Prozesse sind an der Genese der unterschiedlichen Formen des
Diabetes mellitus beteiligt (Suttorp et al. 2020). Atiologisch handelt es sich um ein diffiziles
Zusammenwirken von genetischer Pradisposition und Umwelteinflissen (Harreiter und
Roden 2019). Die Ursache der Hyperglykdmie ist primar auf einen gestorten
Insulinmetabolismus zuriickzufihren, welcher sich als Insulinmangel, absolut oder relativ,
im Zuge einer gestorten Insulinsekrektion, als Insulinresistenz, an einer oder multiplen
Stellen der komplexen Hormonwirkungswege oder auch als eine Kombination von beiden

Mechanismen prasentiert (Arastéh et al. 2018).

Die Primarkomplikationen von akut erhdéhtem Blutzuckerspiegel &uflern sich
symptomatisch klassischerweise mit Polyurie, Polydypsie, allgemeiner Schwéache,
Somnolenz, Gewichtsverlust, Sehschwache oder den konsekutiv lebensbedrohlichen
Verlaufen einer Ketoazidose oder eines hyperosmolaren Komas (Baenkler et al. 2021;
Harreiter und Roden 2019). Diese Anomalie fuhrt dromologisch zu umfangreichen
Sekundarkomplikationen verschiedener Gewebe und Organsysteme (Baenkler et al. 2021).
Auf mirkovaskularer Ebene resultieren Nephropathien mit potentiellem Nierenversagen,
Polyneuropathien und Retinopathien mit moglichem Visusverlust, wohingegen
makrovaskuldre Komplikationen assoziiert sind mit atherosklerotischen kardiovaskularen
Erkrankungen (American Diabetes Association 2015; Baenkler et al. 2021). Zu Letzteren
lassen sich die koronare Herzkrankheit, zerebrovaskulare Erkrankungen oder periphere
arterielle Erkrankungen zuordnen (Arastéh et al. 2018), welche den Hauptgrund fur
Morbiditat und Mortalitat dieser Gruppe darstellen (American Diabetes Association 2020
und 2015; Arastéh et al. 2018).

1.2 Einteilung
Aktuell erfolgt die Klassifizierung des Diabetes mellitus auf Basis von atiopathogenetischen
Kriterien der ADA (American Diabetes Association) 1997, welche 2000 von der DDG

(Deutschen Diabetes Gesellschaft) bestatigt und Gbernommen wurde (Kerner et al. 2004).

Von den vier gelisteten Diabetestypen stellen der Diabetes Typ 1 und 2 die beiden
Hauptgruppen dar (Baenkler et al. 2021). Die dritte Gruppe subsumiert verschiedene
spezifische Diabetestypen mit ihren unterschiedlichen zugrunde liegenden Ursachen
(Baenkler et al. 2021). Darunter fallen genetische Defekte der Betazellfunktion bzw. der

Insulinwirkung, aber auch Endokrinopathien, welche infolge eines Cushing-Syndromes,



einer Akromegalie oder einer Hyperthyreose eine sekundar diabetische Stoffwechsellage
hervorrufen (Nauck et al. 2020; Baenkler et al. 2021). Ferner kdnnen Erkrankungen des
exokrinen Pankreas, genetische Syndrome (Down-Syndrom, Turner-Syndrom), Infektionen
oder Medikamente, wie beispielsweise Glukokortikoide oder Neuroleptika,
manifestationsférdernd fir einen Diabetes mellitus sein (Nauck et al. 2020; Baenkler et al.
2021). Der Gestationsdiabetes als letzte eigene Diabetesform manifestiert sich bei ca. 3 %
der Schwangeren als hormonell induzierte periphere Insulinresistenz zumeist temporar und

postnatal reversibel (Arastéh et al. 2018).

Neben der aktuellen Klassifizierung des Diabetes mellitus ist zum weiteren Verstandnis
auch der Pradiabetes relevant. Definiert als intermediare Hyperglykamie beschreibt dieser
erhdhte Nlchternglukosewerte, welche sich aber noch unter dem fir Diabetes definierten
Grenzwert befinden (Tabak et al. 2012). Jahrlich konvertieren 5-10 % der
Pradiabetiker:innen zu einem manifesten Diabetes mellitus Typ 2 (Tabak et al. 2012).
Unabhangig von der Etablierung eines DMT2 (Diabetes mellitus Typ 2) wurde fir
Pradiabetes ein kausaler Zusammenhang mit kardiovaskularen Erkrankungen und
Gesamtmortalitat nachgewiesen und gilt somit als signifikanter Risikofaktor fur Herz-
Kreislauferkrankungen (Zand et al. 2018; Tabak et al. 2012).

Die Diabetes mellitus Typen 1 und 2 werden im Folgenden naher beschrieben, die Ubrigen

Diabetestypen werden hier nur der Vollstandigkeit halber erwahnt.

1.3 Epidemiologie
1.3.1 Pravalenz

In Europa belief sich die Diabtespravalenz 2019 in der Altersspanne von 20 bis 79 Jahren,
prozentual auf ungefahr 9 % (IDF Diabetes Atlas 2019). Dies entsprach 59,3 Millionen
erwachsenen europaischen Blrgern, davon schatzungsweise 41 % undiagnostiziert (IDF
Diabetes Atlas 2019). Nach Hochrechnungen der IDF (International Diabetes Federation)
wird flr Europa bis 2030 eine Pravalenz von 66 Millionen Erwachsenen erwartet. Im
Vergleich zum ,Bundes-Gesundheitssurvey 1998“ (BGS98) lasst sich bis zum
gegenwartigen Zeitpunkt in Deutschland bereits eine Pravalenzzunahme von 38 %
feststellen (Heidemann und Scheidt-Nave 2017). Die Anzahl der Diabetiker:innen
hierzulande lag, Stand 2017, basierend auf Datengrundlagen der Untersuchungssurveys
des Robert Koch-Instituts und bundesweiten Krankenkassendaten zwischen 7,2 % und

9,9 %, Tendenz steigend (Heidemann und Scheidt-Nave 2017). Somit liegt Deutschland,



den jungsten Daten zufolge, im europaischen Vergleich hinter der Turkei (11,1 %) auf Platz
2 (IDF Diabetes Atlas 2019).

Die steigende Pravalenz zeichnet sich nicht nur in Industrienationen, sondern neuerdings
zunehmend auch in Entwicklungslandern ab und fuhrt zu prekaren Entwicklungen in der
offentlichen Gesundheit (IDF Diabetes Atlas 2019). So rechnet man in Afrika bis 2045 mit
der hochsten globalen Pravalenzzunahme von 143 %, gefolgt von +55 % in Sud- und
Zentralamerika (IDF Diabetes Atlas 2019). Dabei nimmt der Diabetes Typ 2 den wichtigsten
Stellenwert ein, da seine Pravalenz aufgrund zunehmender koérperlicher Inaktivitat,
Fettleibigkeit sowie der demographischen Alterung als Folge eines modernen Lebensstils
in allen Altersgruppen flagrant zunimmt (Baenkler et al. 2021; Wu et al. 2014; Heidemann
et al. 2013).

1.3.2 Mortalitét

2019 entfielen global 11,3 % aller Todesfélle auf Diabetes mellitus bzw. dessen
Komplikationen, wovon sich ungefahr die Halfte der Todesfalle vor dem 60. Lebensjahr
ereigneten (IDF Diabetes Atlas 2019). Die multiplen akuten oder chronischen
Komplikationen sind oftmals auf einen schlecht oder gar nicht eingestellten Diabetes
zurlckzufuhren, weshalb die Mortalitat in Entwicklungslandern im Vergleich zu
Industrienationen fast doppelt so hoch ist (IDF Diabetes Atlas 2019). 16,2 % aller Todesfalle
im Nahen Osten und Nordafrika lieRen sich 2019 auf Diabetes mellitus zurtckfihren (IDF
Diabetes Atlas 2019). Begrunden Iasst sich dies unter anderem durch hohe Dunkelziffern
in wirtschaftlich weniger entwickelten Landern (IDF Diabetes Atlas 2019). Global gesehen
lebte 2019 jede:r zweite Diabetiker:in unwissend mit dieser Erkrankung (IDF Diabetes Atlas
2019). Die hdchsten Dunkelziffern wurden 2019 fur Afrika mit ca. 60 % angenommen (IDF
Diabetes Atlas 2019).

1.4 Volkswirtschaftliche Bedeutung

Neben verfrlhter Mortalitdt und einer signifikant verringerten Lebensqualitat der
Betroffenen spielt Diabetes mellitus auch eine groRe volkswirtschaftliche Rolle (IDF
Diabetes Atlas 2019). Die Belastung des Gesundheitswesens hinsichtlich der Therapie
diabetischer Komplikationen ist unmittelbar und langfristig immens und prasentiert sich
aktuell als eine aufRerordentliche gesundheitspolitische Herausforderung (Rosella et al.
2016; Alva et al. 2015). Bezogen auf die globalen Gesundheitskosten gibt es
unterschiedliche auf Schatzungen basierende Daten fir die direkten und/oder indirekten

diabetesbedingten Gesundheitsausgaben. Die direkten durch Diabetes mellitus und
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dessen Folgeerkrankungen verursachten Kosten umfassen die Bereitstellung von
Gesundheitsdiensten (praventiv, kurativ, rehabilitativ), wohingegen sich die indirekten
Ausgaben auf die verlorenen Erwerbstatigkeitsjahre aufgrund von Arbeitsunfahigkeit oder
Sterblichkeit beziehen (Deutscher Bundestag 2019).

Dem IDF zufolge wurde fur das Jahr 2019 eine globale Summe von 640 Milliarden Euro als
totale Gesamtkosten angenommen. Dabei verzeichneten die Vereinigten Staaten von
Amerika den groRten Kostenanteil mit 250 Milliarden Euro ca. 39 % der globalen
Gesamtausgaben. Auf Europa entfielen 2019 etwa 21 % der weltweiten Diabetesausgaben
mit rund 135 Milliarden Euro (IDF Diabetes Atlas 2019). Innereuropaisch existieren
wiederum enorme Unterschiede: wahrend sich die Kosten 2019 fur die Schweiz auf etwa
10.000 € pro Person pro Jahr beliefen, betrugen sie in der Ukraine nur 290 € pro Einwohner
(IDF Diabetes Atlas 2019).

1.5 Diagnostik

Meist kann die Diagnose Diabetes mellitus schon mittels der Anamnese vermutet werden
(Arastéh et al. 2018). Eine ausfuhrliche Befragung mit besonderem Blick auf die klassischen
Symptome wie Polyurie, Polydypsie, Gewichtsverlust und Schwachegefihl, aber auch
pradisponierende Faktoren wie eine positive Familienanamnese, kdnnen auf die
Verdachtsdiagnose Diabetes hinweisen, wobei die definitive Diagnose jedoch nur mittels
Labordiagnostik erfolgen kann (Arastéh et al. 2018).

In der klinischen Routine erfolgt die Befundung klassischerweise durch die Bestimmung
des Nuchternblutglukosespiegels, dem oralem Glukosetoleranztest (oGTT) und der
Messung des Hamoglobin A1 (HbA1) (Arastéh et al. 2018; Harreiter und Roden 2019).

Letzterer liefert Informationen Uber den durchschnittlichen Blutzuckergehalt der
vergangenen 2-3 Monate (American Diabetes Association 2015) aufgrund der
glukoseabhangigen nichtenzymatischen Glykierung dieser Hdmoglobinvariante (Arastéh et
al. 2018). Bedeutsame Vorteile dieses Biomarkers sind die erhdhte Benutzerfreundlichkeit
aufgrund nicht erforderlicher Nahrungskarenz, die Minimierung taglicher Varianzen und
eine verbesserte praanalytische Stabilitat (Harreiter und Roden 2019; Chatterjee et al.
2017). Ab dem Grenzwert von 2 6,5 % kann die Diagnose eines Diabetes mellitus gestellt
werden (Harreiter und Roden 2019).

Die Bestimmung des Nuchternblutzuckers erfolgt nach = 8-stindiger Nahrungskarenz im
venosen Plasma, wobei die Messung an mindestens einem weiteren Tag wiederholt wird
und jeweils Werte von = 126 mg/dl anzeigen muss (Harreiter und Roden 2019, American
Diabetes Association 2015).

Der oGTT wird nicht routinemallig angewendet. Er ist bei Risikopatient:iinnen

beispielsweise bei Adipositas oder PCO-Syndrom und abnormen Nichternglukosewerten
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indiziert (Arastéh et al. 2018). Nach dreitagiger kohlehydratreicher Ernahrung (= 150g/Tag)
werden die Blutzuckerwerte der:des Patient:in nichtern sowie 60 Minuten bzw. 120
Minuten nach Aufnahme einer 75 g Glukoseldsung bestimmt (Baenkler et al. 2021; Harreiter
und Roden 2019).

Grundsatzlich ist eine Testwiederholung aufgrund von analytischer Variabilitat,
Verfalschung durch Krankheit oder Medikamenteneinnahme, immer vor dem Stellen der
definitiven Diagnose angezeigt, ausgenommen der:die Patient:in weil3t typische Anzeichen
einer Hyperglykdmie oder einer hyperglykdmischen Krise auf (American Diabetes
Association 2015).

1.6 Diabetes mellitus Typ 1

Dieser Typ reprasentiert lediglich 5-10 % aller Diabetesféalle, obgleich mit steigender
Pravalenz (Norris et al. 2020). Eine Manifestation von Diabetes mellitus Typ 1 (im
Folgenden: DMT1) ist grundsatzlich in jedem Alter moglich, der Erkrankungsgipfel liegt
jedoch im Jugendalter (American Diabetes Association 2020; Baenkler et al. 2021). Die EU
verzeichnete nach aktuellen Angaben (2019) im internationalen Vergleich die hochsten
Pravalenz- und Inzidenzraten von Typ-1-Diabetiker:innen in einer Alterspanne von 0-20
Jahren mit 296.500 Fallen und geschatzten 31.100 Neuerkrankungen pro Jahr (IDF
Diabetes Atlas 2019). Schweden, Finnland und Norwegen haben weltweit mit die hochsten
Inzidenzen fur Diabetes Typ 1 in der genannten Altersgruppe (IDF Diabetes Atlas 2019).
Die Ursachen hierfur sind jedoch nicht bekannt (Patterson et al. 2019; IDF Diabetes Atlas
2019).

1.6.1 Atiopathogenese

Hereditdre Komponenten, Virusinfektionen und Umwelteinflisse werden als Ursachen
eines DMT1 genannt (Maahs et al. 2010; Arastéh et al. 2018). Nachkommen einer Typ-1-
Diabetikerin verfligen Uber ein 2-3%iges, Nachkommen eines Typ-1-Diabetikers Uber ein
7%iges Erkrankungsrisiko (Hamalainen und Knip 2002). Trotz der seltenen familiaren
Korrelation wird DMT1 stark genetisch mitbestimmt (Maahs et al. 2010; Arastéh et al. 2018).
Unter den multipel beteiligten Genen sind Veranderungen der humanen
Leukozytenantigen-Region (HLA) auf Chromosom 6 die wichtigsten Vertreter (Maahs et al.
2010; Arastéh et al. 2018; Norris et al. 2020). Primar werden jedoch Umweltfaktoren fur die
Atiologie von DMT1 verantwortlich gemacht, da sich die Konkordanz von eineiigen
Zwillingen auf lediglich 30-50 % belauft (Arastéh et al. 2018), weshalb exogene Faktoren
fur das Initiileren eines Autoimmunprozesses additiv beteiligt sein mussen (Goodwin 2019;
Arastéh et al. 2018).



Die steigende Pravalenz lasst sich, entsprechend genetisch stabiler Populationsstudien,
auf nicht hereditare Faktoren zuruckfuhren (Maahs et al. 2010; Ziegler et al. 2011). Unter
den Umweltfaktoren werden vor allem Nahrungseinflisse beleuchtet und die Rolle von
Weizengluten, Kuhmilch oder Vitamin D in der Entwicklung von DMT1 diskutiert (Maahs et
al. 2010; Virtanen und Knip 2003; Norris et al. 2020).

Dem Diabetes mellitus Typ 1 liegt in der Regel ein absoluter Insulinmangel zugrunde,
bedingt durch eine Zerstérung der pankreatischen Betazellen (Atkinson et al. 2014; Suttorp
et al. 2020; Bundesgesundheitsministerium 2021). Der immun-vermittelte DMT1, auf
welchen die Mehrheit der Falle zuruckzufuhren ist, wird induziert durch eine zellular
bedingte Autoimmundestruktion der insulinsezernierenden (-Zellen, dessen zirkulierende
Autoantikorper unter anderem fur die Diagnostik Gebrauch finden (Arastéh et al. 2018).
Immunologische  Komponenten,  Umwelteinflisse = sowie  multiple  genetische
Pradispositionen fuhren zum Krankheitsbild des immun-vermittelten DMT1 (Arastéh et al.
2018; Maahs et al. 2010; Acharjee et al. 2013).

Eine kleine Minderheit an Patient:iinnen weist keine der oben beschriebenen
autoimmunologischen Marker auf, wodurch vermutlich eine andere Atiologie als eine
Autoimmuninsulinitis ursachlich ist (Arastéh et al. 2018). Durch idiopathische Dysfunktion
der Betazellen dominiert auch bei diesen Patient:innen eine permanente Insulinopenie mit

episodischen Ketoazidosen (Maahs et al. 2010; Arastéh et al. 2018).

1.7 Diabetes mellitus Typ 2

Etwa 90-95 % aller Diabetesfalle lassen sich auf den Diabetes mellitus Typ 2 (im
Folgenden: DMT2) zuruckfuhren (Baenkler et al. 2021, Wu et al. 2014
Bundesgesundheitsministerium 2021). Obwohl der demografische Wandel einen
Risikofaktor fur DMT2 darstellt, verlagert sich der Zeitpunkt der Manifestation der
Erkrankung alarmierenderweise zunehmend auch in das Kindes- und Jugendalter (Kwak
und Kyong 2016; Chatterjee 2017; Heidemann et al. 2013).

1.7.1 Athiopathogenese

Der Diabetes mellitus obliegt polygenetischer und multifaktorieller Genese (Arastéh et al.
2018; Temelkova-Kurktschiev und Stefanov 2012). Das Lebenszeitrisiko eines Verwandten
ersten Grades von T2-Diabetiker:innen liegt bei 40 %, sind beide Elternteile erkrankt liegt
das Risiko einer Manifestation bei knapp 70 % (Wu et al. 2014). Mit mehr als 50 %

Konkordanz eineiiger Zwillinge nimmt die genetische Pradisposition bei DMT2 einen
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hoheren Stellenwert ein, als es bei T1 (Typ-1) der Fall ist (Wu et al. 2014; Arastéh et al.
2018).

Neben multiplen exogenen Faktoren wie physischer Inaktivitdt, Rauchen, Alkoholkonsum,
sowie einer ballaststoffarmen Ernahrung mit hohem glykdmischen Index konnte in
zahlreichen Studien festgestellt werden, dass Adipositas, prddominant als abdominelle
respektive viszerale Form, den Hauptmanifestationsgrund eines DMT2 darstellt (Arastéh et
al. 2018; Wu et al. 2014; Cheng et al. 2021).

Eine permanent erhdhte Nahrungszufuhr sowie eine hereditar bedingte Insulinresistenz
kann in einer reduzierten Insulinwirkung an den Zielorganen resultieren (Suttorp et al.
2020). Der konkrete Mechanismus dieser Insulinresistenz ist jedoch noch nicht vollstandig
geklart (Suttorp et al. 2020; Fan et al. 2019). Verschiedene Stellen der involvierten
molekularen Pfade werden untersucht. Diskutiert werden in diesem Zusammenhang unter
anderem die Rolle des Retinol Binding Proteins 4 (Fan et al. 2019),
Entzindungsmediatoren (Scheithauer et al. 2020), Insulinrezeptormutationen, Stress des
endoplasmatischen Retikulums (Yaribeygi et al. 2019), freie Radikale sowie Dysfunktionen
bei De-/Phosphorylierungen auf Postrezeptorebene (Suttorp et al. 2020). Der relative
Insulinmangel wird initial durch eine gesteigerte Insulinproduktion der Betazellen zu
kompensieren versucht, was jedoch im Verlauf bei einigen Patientiinnen zu einer
Betazelldestruktion fuhrt (Suttorp et al. 2020). Begrindet wird das Versagen der
insulinsezernierenden Zellen unter anderem durch oxidativen Stress, induziert durch
Hyperglykdmie und Hyperlipidamie, sowie weiteren genetischen Komponenten (Gerber und
Rutter 2017). Mit steigendem Verlust der Betazellfunktion reduziert sich auch die
Betazellmasse um 30-65 %, mit der konsekutiven Manifestation postprandialer
Hyperglykamie (Wang und Wang 2017; Inaishi und Saisho 2020). Im Verlauf wird die
Gluconeogenese sowie die Lipidsynthese der Leber stimuliert, woraufhin sich die klassisch

pathologischen Nuchternblutzuckerwerte konstatieren lassen (Suttorp et al. 2020).

Da sowohl die Lebensqualitat als auch die Lebenszeit der Diabetiker:innen eingeschrankt
respektive reduziert ist und das Gesundheitssystem aufgrund der multiplen bereits oben
erwahnten Sekundarkomplikationen dieser Erkrankung und der stetig wachsenden
Pravalenz von DMT2 eklatant strapaziert wird, kommt der Pravention und Pradiktion dieser
Entitat eine besondere Bedeutung zu (Suttorp et al. 2020; IDF Diabetes Atlas 2019). Der
von uns genutzte Ansatz zur Pradiktion eines Diabetes mellitus Typ 2 basiert auf

Metabolom-Analysen.
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1.8 Metabolomik

Die Metabolomik befasst sich mit der quantitativen Messung sowie der Identifizierung und
Charakterisierung aller Metabolite eines Systems (Psychogios et al. 2011). Definiert wird
das Metabolom als Produkt aller niedermolekularen Metabolite (<1500 Da), welche am
Stoffwechsel einer Zelle, eines Organs oder eines Organismus als Substrat, Produkt oder
Zwischenprodukt beteiligt sind (Psychogios et al. 2011; Roberts et al. 2012; Balcerczyk et
al. 2020). Die analysierten Bioproben kdnnen Korperflissigkeiten (Blutserum/plasma,
Speichel, Urin), Gewebe, Gase aber auch Lebensmittel darstellen (Kulling o. D). Es besteht
eine aktive Modulation dieser Metabolite sowie eine enge Interaktion mit anderen
molekularbiologischen  Teilbereichen, wie der Genexpression (Transkriptomik,
Epigenomik), der Proteintranslation (Proteomik) und des Genoms (Genomik) selbst
(Hollywood et al. 2006). Als unmittelbares Produkt von Transkripten und Proteinfunktionen
konnen durch die Metabolitanalyse bereits subtilste Abnormitaten bzw. Dysbalancen des
biologischen Status detektiert werden (Nagana Gowda und Raftery 2013). Aufgrund des
aktiven Einflusses der Metabolite auf dieses empfindliche dynamische System bilden
.Metabolomics® mittlerweile ein flagrant zentrales Agens in der lIdentifizierung von

Biomarkern in Bezug auf diverse pathophysiologische Prozesse (Rinschen et al. 2019).

Unterschieden werden zwei Methoden: die zielgerichtete Metabolomik (targeted
metobolomic/approach), welche ausgewahlte Metabolite und Verbindungen exakt nach
ihrer absoluten Konzentration bestimmt (Wolahan et al. 2015), und die nicht zielgerichtete
Metabolomik  (non-targeted = metabolomic/approach), als  unvoreingenommene
Metabolomanalyse mit der Erfassung und der relativen Quantifizierung aller messbaren
Metabolite (Newgard 2017; Koureas et al. 2021). Folglich ist es mit letzterer Methode

moglich, neue Metabolite bzw. Biomarker zu identifizieren (Newgard 2017).

Die Metabolomik hat insbesondere in den letzten zwei Dekaden massiv vom Fortschritt der
analytischen Technologie profitiert, wenngleich dieser im Vergleich zu anderen Bereichen
der Systembiologie eher junge Forschungsbereich deutlich schlechter erschlossen ist
(Newgard 2017; Wolahan et al. 2015). Die ,Human Metabolome Database®, erstmals
erwahnt im Jahr 2007, welche heute die wohl umfangreichste Agglomeration von Daten
Uber das menschliche Metabolom darstellt, konnte die Datenlage seit der ersten
Veroffentlichung 2007 (HMDB 1.0) mit der Erfassung von 2180 Molekuilen (Wishart et al.
2007) bis 2018 (HMDB 4.0) nahezu verdreifachen (Wishart et al. 2018) und umfasst in der
aktuellsten Veroffentlichung (2022), der HMDB 5.0 bereits 217920 Metaboliteintrage
(Wishart et al. 2022). Ungeachtet dessen reprasentieren diese Datenmengen aber immer
noch bei Weitem keine Vollstandigkeit (Gibbs 2020; Wishart et al. 2022).

12



1.8.1 Koexistente Metabolomanalysen bei DMT2

Bereits in friheren Studien konnte ein Zusammenhang von Metaboliten und DMT2 bzw.
Pradiabetes festgestellt werden (Ma et al. 2018). Bezugnehmend auf eine Review aus dem
Jahr 2019 von Arneth et al., welche 70 unabhangige Studien inkludierte, lies sich eine
signifikante Assoziation zwischen erhéhten Plasmaspiegeln verzweigtkettiger Aminosauren
(in Abbildung 1 genannt ,Branched-Chain Amino Acids®, kurz ,BrAAs®) und Patient:innen
mit DMT2, einer Insulinresistenz, gestorter NuUchternglukosespiegel und adipdsen
Patient:innen festmachen. Deduktiv wurden erhdhte Konzentrationen verzweigtkettiger
Aminosauren (Isoleucin, Leucin und Valin) als Pradiktoren fur eine Insulinresistenz bei T2-
Diabetiker:innen identifiziert (Anreth et al. 2019). Weitere signifikante metabolische
Veranderungen bei Pradiabetiker:innen sind erhdhte Level aromatischer Aminosauren (in
Abbildung 1 genannt ,Aromatic Amino Acids®, kurz ,ArAAs®, genannt), insbesondere
Phenylalanin und Tyrosin aber auch R-Hydroxybutyrat und Glutamat-zu-Glutamin-
Verhaltnisse (unten genannt ,Glu/GIn®), wie Abbildung 1 zu entnehmen ist (Anreth et al.
2019). Andere Metaanalysen lieRen auf eine Korrelation zwischen Pradiabetes und/oder
Typ-2-Diabetes bei erhéhten Konzentrationen von Hexosezuckern (z. B. Glukose, Fruktose
und Mannose) und Lipidkonzentrationen, insbesondere Phospholipide, Triglyceride,
Sphingolipide und Glycerophospholipide im Blut schlielen, wobei sich diese Aussage auf
eine kleine Anzahl von Studien stitzt mit partiell inkonsistenten, respektive
kontradiktorischen Ergebnissen (Anreth et al. 2019; Guasch-Ferré et al. 2016; Ma et al.
2018; Merino et al. 2017; Gonzalez-Franquesa et al. 2016; Al-Sulaiti et al. 2019).
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Abb. 1: Metabolomics of Type 1 and Type 2 Diabetes
(aus: Arneth, Borros, Rebekka Arneth, and Mohamed Shams. 2019. Figure 3 in “Metabolomics of
Type 1 and Type 2 Diabetes.” International Journal of Molecular Sciences 20(10):2467. doi:
10.3390/ijms20102467)

Angezeigt werden Quantitdtsdnderungen bestimmter Metabolite bei Patientinnen mit Diabetes
mellitus Typ 2 wund Prédiabetes. Bereits bei Prédiabetikeriinnen konnten erhbhte
Plasmakonzentrationen verzweigtkettiger Aminosduren (BRAAs), aromatischer Aminoséduren
(ArAAs), B-Hydroxybutyrat und erhbhte Glu/GIn-Verhéltnisse festgestellt werden. Erhéhte Spiegel
verzweigtkettiger Aminoséuren (BRAAs), kohlenstoffarmer Lipide, Zuckermetabolite, organischer
Sé&uren, Mannose und Glukose, jedoch verringerte Werte von 1,5-Anhydroglukitol wurden mit einem
erhéhten Diabetesrisiko sowieso mit einer Verschlechterung eines bestehenden DMT2 assoziiert
(Arneth et al. 2019). Abkiirzungen: Glu/GIn = Glutamat-zu-Glutamin-Verhéltnis, AA = Amino Acids,
BrAA = Branched-Chain Amino Acids, ArAA = Aromatic Amino Acids, T2D = Typ-2-Diabetes

1.9 Arbeitshypothese und Fragestellung

Im Hinblick auf die steigenden Pravalenzen von Adipositas, kardiovaskularen
Erkrankungen und Diabetes, basierend auf metabolischen Dysregulationen, liegt in der
Metabolit-Profilierung grof’es Potential hinsichtlich Pravention, Pradiktion sowie eines

besseren Verstandnisses fur die Pathogenese (Newgard 2017; Ma et al. 2018).

Multiple Analysen konnten Korrelationen zwischen DMT2 und charakteristischen
Metabolitmustern identifizieren, wobei die Ergebnisse oftmals uneinheitlich und die
zugrunde liegenden Studien relativ klein sind.

Mittels einer zielgerichteten Metabolomik evaluieren wir den grundsatzlichen pradiktiven
Wert bei DMT2. Durch die auRergewohnliche GroRe und das Design unserer Studie soll
diese im Bereich der pradikativen Metabolomikforschung zu Diabetes mellitus Typ 2 eine

nahezu definitive Antwort liefern.
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2. Material und Methoden
2.1 Studienkohorten und Definition der Endpunkte

Durchgefuhrt wurde unsere Studie im Rahmen des BiomarCaRE (Biomarker
for Cardiovascular Risk Assessment across Europe)-Konsortiums als ein europaisches
Verbundforschungsprojekt. BiomarCaRE ist ein EU-finanziertes Konsortium mit eminenten
Ressourcen aus grol3en prospektiven europaischen Kohorten, initiiert mit dem Bestreben,
die Fruherkennung kardiometabolischer Erkrankungen mithilfe von neuen und

bestehenden Biomarkern zu verbessern (Zeller et al. 2014).

Alle Teilnehmer:innen wurden entsprechend der regulatorischen Vorgaben der
Einzelstudien aufgeklart und willigten ihrer Teilnahme schriftlich ein. Darlber hinaus
erflllten alle teiinehmenden Kohorten die Deklaration von Helsinki und das Studienprotokoll
wurde von lokalen Ethikkommissionen sowie von allen partizipierenden Studienzentren
genehmigt (Cavus et al. 2019). Die Harmonisierung der Basischarakteristika,
Diabetesereignisse, Phanotypen und Follow-up-Informationen der gro3en multinationalen
europaischen Kohorten erfolgte innerhalb der Monica Risk, Genetics, Archiving and
Monograph (MORGAM)-Datenbank (Cavus et al. 2019).

In Anlehnung an den mit unserer Studie identischen methodischen Ablauf der Publikation
von Cavus et al., ebenfalls duchgefihrt durch das BiomarCaRE Konsortium, handelt es sich
bei der aktuellen Analyse um eine prospektive epidemiologische Studie mit Biobanken
unter Anwendung eines Fall-Kohorten-Designs (Cavus et al. 2019). Die ursprungliche
Kohorte, bestehend aus 70.000 Patientiinnen, inkludierte nur Personen, welche eine
negative Herzinfarkt-, Herzinsuffizienz-, Vorhofflimmern,- Diabtetes-, KHK- oder
Schlaganfallanamnese aufwiesen. Aus dieser ursprunglichen Kohorte wurde eine
gewichtete Teilstichprobe (Subkohorte) erstellt, welche zusammen mit allen inzidenten
Fallen auRerhalb der Teilstichprobe, d.h. allen Individuen der urspringlichen Kohorte, die
im Verlauf des Follow-up einen Diabetes entwickelten, die Fallkohortenmenge bildeten
(Cavus et al. 2019). Dieses Fall-Kohorten-Design hat den Vorteil, wirtschaftlich effizienter
zu sein, ohne jedoch dabei die statistische Aussagekraft wesentlich zu schmalern
(Kulathinal et al. 2007; Zeller et al. 2014).

Die reprasentative Subkohorte von 9847 Personen setzte sich wie folgt aus 5
multinationalen Kohorten zusammen: DanMONICA (Danemark) mit 3296 Personen,
FINRISK97 (Finnland) mit 1780 Personen, Moli-sani (ltalien) mit 1354 Personen,
MONICA/KORA (Deutschland) mit 1055 Personen und SHHEC (Schottland) mit 2362

Personen (Cavus et al. 2019).
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Zum Biobanking sowie zur Bestimmung des pradiktiven Wertes der Metabolite bei Baseline,
wurden 9847 Serumproben augenscheinlich gesunder Personen analysiert. Der Endpunkt

eines inzidenten Diabetes mellitus wurde in der aktuellen Studie 1733-mal erreicht.

2.2 Messung der Metaboliten und Datenverarbeitung

Das entnommene Proband:innenvollblut wurde zentrifugiert und die Serumproben mittels
AbsolutelDQ p180 Kit (BIOCRATES Life Sciences AG) gemall der Empfehlungen des
Herstellers analysiert. Dieser ist ein vollautomatisierter Assay, welcher auf der Verwendung
von Phenylisothiocyanat als Laufmittel zur Derivatisierung der gesuchten Metabolite basiert
(Hampel et al. 2019). Mit dem AbsolutelDQ p180 Kit kann eine quantitative und
reproduzierbare Analyse von 184 Metaboliten aus 5 analytischen Gruppen
(Aminosauren/biogene Amine, Acylcarnitine, Glycerophospholipide, Sphingolipide und
Zucker) erzielt werden (Hampel et al. 2019). Bei der hier angewendeten Analyse handelt
es sich um semiselektive Metobolomik bzw. ,targeted approach”. Somit existiert zwar eine
Zielanalytenliste, welche aber relativ umfangreich gestaltet ist. Die Metabolitenanalyse
basiert auf einer gleichzeitigen Quantifizierung und Charakterisierung durch
Flissigchromatographie (LC) und Fliel3injektionsanalyse-Massenspektrometrie (FIA-MS)
unter Verwendung eines TSQ Vantage (Thermo Fisher Scientific) gekoppelt mit einem
UltiMate 3000 Pump/Autosampler (Thermo Fisher Scientific). Dabei wird die Eigenschaft
des Flussigchromatographen, analytische Stofftrennungen durchzufiihren, mit der
Méglichkeit der Detektion von Molekilmassen durch die Massenspektrometrie kombiniert
(Cavus et al. 2019; Gussregen 2019).

2.3 Statistische Analyse

Die umfangreiche Statistik wurde zentral gerechnet und von den abteilungsinternen
Statistikern des Universitaren Herzzentrums (UHZ) Hamburg Eppendorf zur Verfugung
gestellt. Die Quartilgrenzen kontinuierlicher Variablen wurden mit dem Median sowie dem
25. und 75. Percentil beschrieben. Zur Vervollstandigung fehlender multivarianter Daten
wurden mehrere Imputationen unter der Verwendung von ,Multivariate Imputations by
Chained Equations® (MICE) durch vollstandig bedingte Spezifikation (fully conditional
specification) durchgefuhrt (Van Buuren und Groothius-Oudshoorn 2011). Insgesamt
wurden 20 imputierte Datensatze mit jeweils separaten Imputationen fir jedes
Studienzentrum und Geschlecht erstellt. Neben der Anwendung einer logarithmischen
Normalverteilung fur die Metabolite wurde fur alle anderen Variablen ein pradiktives

Mittelwert-Matching verwendet (Cavus et al. 2019).
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Der Ereignisindikator Diabetes und die Nelson-Aalen-Schatzung der kumulativen
Uberlebensfunktion, d.h. die Zeit bis zum Erreichen eines DMT2, wurden im
Imputationsmodell berucksichtigt. Pearson- und Spearman-Korrelationskoeffizieten der
log-transformierten Metabolite wurden sowohl untereinander als auch gegenuber
bekannten kardiovaskularen Risikofaktoren wie Untersuchungsalter, weiblich, systolischer
Blutdruck, Gesamtcholesterin, HDL Cholesterin, BMI, Raucher-Status und antihypertensive
Therapie zur Erhebung der Zusammenhange erstellt. Unter alleiniger Verwendung der
Subkohorte wurde der Kehrwert der Einschlusswahrscheinlichkeit in Bezug auf die

Beobachtungen gewichtet (Cavus et al. 2019).

Mit jedem einzelnen der log-transformierten und nach Bonferroni-Korrektur signifikanten
Metabolite wurde eine Cox-Regression durchgefiihrt und die Analyse fir die Variablen BMI,
systolischer Blutdruck, antihypertensive Medikation, Gesamtcholesterin, Raucher-Status,
mannliches Geschlecht, Zentrum und Untersuchungsalter adjusitiert. Die hierfur
angewandte Methodik der Cox-Regressionen ist ausfuhrlich in Kulathinal et al. 2007
beschrieben. Bei den Cox-Regressionen wurden die Individuen mit inversen Subkohorten-
Wahrscheinlichkeitsgewichten bewertet und robuste Standardfehler herangezogen
(Kulathinal et al. 2007). Eine Assoziation wurde als signifikant eingestuft, wenn das
Signifikanzniveau 0,05 oder weniger betrug. Unter Anwendung der Bonferroni-Korrektur
zum Erhalt des adjustierten Signifikanzniveaus bei multiplen Testungen errechnete sich ein
Schwellenwert fiir den P-Wert von a = 0.05/112 = 4.4642857x10*. Der Divisor ergibt sich
aus der Anzahl der unabhangigen Testungen (n = 112), entsprechend der urspriinglich far
SNPs in Gao et al. beschriebenen Methode (Gao et al. 2008). Die Bonferroni-Korrektur
bezieht sich in dieser Publikation auf die Anzahl der effektiven Tests (n = 112), definiert als
die Anzahl der Hauptkomponenten, welche 99,5 % der Variation der log-Metaboliten
erklaren. Unter Verwendung der Subkohorte und Gewichtung der Beobachtungen mit dem
Kehrwert der Einschlusswahrscheinlichkeit wurde die Standardabweichung ermittelt, womit
konsekutiv die Hazard Ratios pro Standardabweichung berechnet werden konnten. Durch
Verrechnung der Metabolit-Geschlecht-Interaktion in das Cox-Modell konnten die
geschlechtsspezifischen Hazard Ratios angenahert werden. So wurde im Gegensatz zu
getrennten Regressionen fir Manner und Frauen ein Einschluss aller Individuen generiert
(Cavus et al. 2019).

Um die Uberlebenskurven abzuschatzen, wurden Kaplan-Meier-Kurven mit erneuter
Applikation des Alters als Zeitskala konstruiert. Das Fall-Kohorten-Design wurde mit den
wie bereits oben erwahnten Methoden aus Kulathinal et al. beriicksichtigt (Kulathinal et al.

2007). Durch Bildung von Gruppen auf Basis der Metabollitentertile wurde fur jeden der 59
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signifikanten Metabolite, nach Bonferroni-Korrektur fur Mehrfachtestung, eine autonome
Uberlebenskurve erstellt. Anhand der Subkohorte wurden die Tertile generiert und die
Auswertungen mit dem Kehrwert der Einschlusswahrscheinlichkeiten gewichtet (Cavus et
al. 2019).

Zur Beurteilung der Diskuminierungskraft des Cox-Modells wurden die Metabolite mit C-
Indizes bewertet. Es wurden die Wahrscheinlichkeiten flr das Eintreten eines diabetischen
Ereignisses innerhalb der nachsten 5, 10 und 20 Jahre fur jede Kombination der
Basischarakteristika verrechnet. Dies wurde geschéatzt durch Uberlagerung einer dem Alter
angepassten Weibull-Kurve unter Einbeziehung des fir das Cox-Modell spezifischen
linearen Pradiktors. Die NRIs wurden fir den Vergleich Basismodell zu
Metabolitenformationen fiir das Follow-up von 5, 10 und 20 Jahren berechnet. Bei der
Schatzung des prognostischen Wertes der Metabolite wurde eine 10-fache
Kreuzvalidierung angewandt. Konfidenzintervalle und P-Werte wurden fur die Differenzen
der C-Indizes mit den in Antolini et al. aufgefuhrten Methoden kalkuliert (Cavus et al. 2019;
Antolini et al. 2004).
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3. Ergebnisse

3.1 Basischarakteristika

In die Analyse wurden final 9847 zu Studienbeginn nicht an DMT2 erkrankte Personen
eingeschlossen. Darunter befanden sich 3989 Frauen und 5858 Manner. Das mediane
Alter (Interquartilsbereich) betrug 55.2 ((47.7, 61.4) Frauen) bzw. 57.3 ((50.0, 62.1) Manner)
Jahre. Die Risikofaktoren Rauchen und Hypertonie bestanden sehr haufig mit 30,7 % (3021
Individuen), respektive fast die Halfte mit 48,3 % (4758 Individuen). Der BMI (kg/m2), das
Gesamtcholesterin und die Triglyceride beliefen sich bei Baseline im Median auf 26,4
(kg/m2), 229 mg/dL bzw. 121 mg/dL. Im Verlauf der Studie wurde bei 17,6 % (1733
Teilnehmer:innen) ein DMT2 diagnostiziert, davon fast zu gleichen Teilen Frauen (18,3 %)
wie Manner (17,2 %). In Personenjahren ergaben sich insgesamt 11,7 Diabetesereignisse
pro 1000 Personenjahren. In Tabelle 1 werden alle Charakteristika zu Baseline und die

Anzahl der inzidenten Diabetesereignisse in Bezug auf die Gesamtkohorte aufgelistet.

Tab. 1: Basischarakteristika

Insgesamt (N = 9847)

Frauen (N = 3989)

Manner (N = 5858)

Untersuchungsalter (Jahre)

56.0 (48.8, 61.6)

57.3 (50.0, 62.1)

55.2 (47.7, 61.4)

BMI (kg/m?) 26.4 (23.8, 29.4) 26.1 (23.1, 29.7) 26.5 (24.2, 29.2)
(S'zfnt:l';s)‘:her Blutdruck 134.5 (121.0, 150.0) | 133.0 (119.0, 149.5) | 135.0 (122.6, 151.0)

Diastolischer Blutdruck
(mmHg)

82.0 (75.0, 90.0)

80.0 (73.0, 88.0)

83.0 (76.0, 91.0)

Gesamcholesterin (mg/dL)

229.0 (201.1, 263.0)

235.9 (205.0, 270.7)

224.3 (200.0, 255.2)

HDL Cholesterin (mg/dL)

53.0 (44.1, 64.2)

60.3 (50.3, 71.5)

49.1 (41.4, 58.4)

LDL Cholesterin (mg/dL)

144.8 (120.8, 173.9)

147.9 (122.0, 178.4)

143.0 (119.8, 170.4)

Triglyceride (mg/dL)

121.0 (87.0, 176.0)

111.0 (81.0, 154.0)

129.0 (92.0, 195.0)

Tagliche Raucher Nr. (%) 3021 (30.7) 1131 (28.4) 1890 (32.3)
Diabetes Nr. (%) 0(0) 0(0) 0 (0)
Bluthochdruck Nr. (%) 4758 (48.3) 1842 (46.2) 2917 (49.8)
Cholesterinsenkende

Medikamente Nr. (%) 188 (5.1) 89 (5.9) 99 (4.5)
Inzidenz Diabetes Nr. (%) 1733 (17.6) 730 (18.3) 1003 (17.1)

Inzidenz Diabetes-Ereignisse
pro 1000 Personenjahre

1.7 11.9 11.6

Basischarakteristika der Teilnehmer:innen. Fir kontinuierliche Variablen werden die Quartile
angegeben: Median (25. Perzentil, 75. Perzentil). Flir bindre Variablen N (%). Fiir den Endpunkt
Diabetes werden Prozentsétze und Ereignisse pro 1000 Personenjahre angegeben. Abklirzungen:
BMI = Body-Mass-Index, HDL = High Density Lipoprotein, LDL = Low Density Lipoprotein, Nr. =
Nummer, N = Anzahl
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3.2 Metabolitassoziationen fur zukunftigen DMT2

Nach Analyse von 184 Metaboliten im Patient:innenserum wiesen initial 82 Metabolite eine
»Signifikante® Assoziation zu inzidentem DMT2 auf. Die Anzahl reduzierte sich nach
Bonferroni-Korrektur fur mehrfache Testung auf 59 signifikante Metabolite. Von diesen 59
signifikanten Metaboliten, welche mit einem nominalen P-Wert von weniger als 0,05
assoziiert waren, werden in Tabelle 2 die 20 Metabolite mit den starksten Assoziationen
aufgefuhrt. Ebenda werden die entsprechenden Hazard Ratios (HR) pro
Standardabweichung mit 95%igem Konfidenzintervall sowie die P-Werte dargestellt. Eine

Gesamtubersicht aller 59 signifikanten Verbindungen befindet sich in Anhang 1.

In der statistischen Evaluation erreichten 37 Glycerophospholipide, 11 Aminosauren/
biogene Amine, 9 Sphingolipide, 1 Acylcarnitin sowie die Gruppe der Hexosen das
Signifikanzniveau (Anhang 1). Acht dieser signifikanten Verbindungen weisen eine positive
Korrelation zu Diabetes mellitus Typ 2 auf, die restlichen 51 Metabolite zeigen hingegen
einen protektiven Effekt gegenuber der Erkrankung. Positiv korrelieren, bis auf wenige
Ausnahmen, primar Aminosauren und Hexosen. Bei den negativ assoziierten Metaboliten
handelt es sich vornehmlich um Acyl-alkyl-Phosphatidylcholine, Diacyl-Phosphatidylcholine

und Sphingomyeline.

Den in der Analyse mit Abstand signifikantesten Wert sowie das hiéchste Risikoverhaltnis
generierten die Hexosen (Tabelle 2) mit einem P-Wert von 1.90x107""° und einer HR von
1,61 (95 % Kl 1.55, 1.68). Erhéhte Hexosequantitaten korrelieren folglich positiv mit DMT2.
Das Risiko, wahrend des Follow-up an DMT2 zu erkranken, stieg im Vergleich zu
Proband:innen mit normalen Serumhexosekonzentrationen um 61 %. In toto weisen weitere
sieben Metabolite eine positive Assoziation zur Etablierung eines DMT2 auf. Sechs dieser
risikosteigernden Verbindungen sind Aminosauren, darunter Valin, Isoleucin, Glutamin,
Alanin, Phenylalanin, Leucin. Patient:innen mit erhéhten Serumwerten der Aminosauren
Valin und Isoleucin sind dabei mit einer Hazard Ratio von 1.36 (95 % Kl 1.29, 1.45) fur Valin
und 1.45 (95 % KI 1.32, 1.60) fur Isoleucin deutlich mit einem erhéhten Risiko fir DMT2
assoziiert. Mit einem P-Wert von 2.18x10* fiir Valin und einem P-Wert von 1.85x10™"3 fiir
Isoleucin sind diese Assoziationen sehr stabil. Umgekehrt weisen die beiden Aminosauren
Glycin und Threonin eine protektive Assoziation auf (Hazard Ratio von 0.91 (95 % Kl 0.89,
0.93) respektive 0.95 (95 % Kl 0.92, 0.97)).

Alle in Tabelle 2 gelisteten Phophatidylcholine (PC) und Sphingomyeline (SM) korellieren
durchweg negativ mit einem zukinftigen DMT2, sind also protektiver Natur. Exemplarisch
gehen die hochsignifikanten Verbindungen Acyl-alkyl-PC C34:3 und Acyl-alkyl-PC C34:2
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(P-Werte von 9.91x10° bzw. 7.52x1072°) mit einem um 28- bzw. 22 % verringerten Risiko
der Entwicklung eines DMT2 einher. Den protektivsten Wert aller 59 signifikanten
Metabolite mit einer Hazard Ratio von 0.77 (95 % Kl 0.71, 0.83) erreichte Acyl-alkyl-PC
C34:3 (Tabelle 2).

Tab. 2 Metabolitassoziationen fiir inzidenten DMT2

Metabolite Hazard Ratio pro SD (95 % KiI) P-Wert
Hexosen 1.61 (1.55, 1.68) 1.90x10-11°
acyl-alkyl-PC C34:3 0.72 (0.69, 0.76) 9.91x1040
acyl-alkyl-PC C34:2 0.78 (0.74, 0.82) 7.52x10%
Valin 1.36 (1.29, 1.45) 2.18x10%
acyl-alkyl-PC C32:1 0.80 (0.76, 0.83) 6.12x10-23
acyl-alkyl-PC C36:3 0.78 (0.74, 0.82) 6.40x10-2°
acyl-alkyl-PC C32:2 0.80 (0.76, 0.84) 6.16x10-1°
SM (OH) C14:1 0.81(0.77, 0.85) 2.83x10°18
acyl-alkyl-PC C44:6 0.80 (0.76, 0.84) 3.54x1018
SM C16:1 0.90 (0.88, 0.92) 1.90x10°17
acyl-alkyl-PC C44:5 0.78 (0.73, 0.83) 4.14x10"®
acyl-alkyl-PC C40:6 0.80 (0.76, 0.84) 9.75%x10-®
lysoPC a C18:2 0.80 (0.75, 0.84) 2.92x101°
SM (OH) C16:1 0.83 (0.79, 0.87) 8.83x101°
Glycin 0.91 (0.89, 0.93) 7.30x10-"
Isoleucin 1.45 (1.32, 1.60) 1.85x1013
acyl-alkyl-PC C42:3 0.77 (0.71, 0.83) 4.00x10"2
diacyl-PC C28:1 0.84 (0.80, 0.88) 1.50x10°"
acyl-alkyl-PC C36:2 0.79 (0.74, 0.85) 2.82x10"
diacyl-PC C42:0 0.82 (0.78, 0.87) 3.45x10"1

Aufgefiihrt wird hier ein Ausschnitt von 20 Verbindungen der insgesamt 59 signifikanten Metabolite
(P-Wert <0.05). Beschrieben werden deren Hazard Ratios pro Standardabweichung mit 95%igem
Konfidenzintervall sowie deren P-Werte. Abkiirzungen: SD = Standardabweichung (Standard
Deviation), Kl = Konfidenzintervall, PC = Phosphatidylcholin, SM = Sphingomyelin, SM (OH) =
Hydroxysphingomyelin
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3.3 Geschlechtsspezifische Metabolitassoziationen fur zukuntigen DMT2

Unter Einbeziehung beider Geschlechter wurde in Abbildung 2 ein Forrest Plot erstellt,
welcher bezuglich der Signifikanzniveaus die sechs relevantesten der insgesamt 59
signifikanten Metabolite aufzeigt. Die Assoziationen zwischen Mannern und Frauen zeigen
in Abbildung 2 konsequent vergleichbare Ergebnisse mit nicht klinisch relevant

unterschiedlichen Hazard Ratios.

HR (95% CI) p-value Sex
MO 161055168  1ex10®  overl .
1.56 (1.46, 1.66) 3.48 x 10°4° Women -
1.65 (1.56, 1.74) 5.25x 1073 Men e 3
acylalkylPCC343  072(069,076)  001x10°°  Overal  w
0.68 (0.63, 0.74) 1.8x10°%° Women ——
0.75 (0.70, 0.79) 1.39x 1074 Men B
acyl-alkyl-PC C34:2 0.78 (0.74, 0.82) 752 %102 Overall E 5
0.71 (0.65, 0.77) 2.85x 10”7 Women —m—
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0.82 (0.78, 0.87) 6.38 x 10~ 11 Men B
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Abb. 2: Geschlechtsspezifische Metabolitassoziationen fiir zukiintigen DMT2
In dieser Abbildung werden sechs der 59 signifikanten Metabolite inklusive Hazard Ratios (95 % Ki)
und P-Werten nach Bonferroni-Korrektur dargestellt. Neben der gemeinsamen Auflistung (,Overall”)
beider Geschlechter, wurde hier auch eine geschlechtsspezifische Darstellung, sowie eine
graphische Veranschaulichung der HRs mittels Forest Plot vorgenommen. Die Berechnung der
Metaboliten-Hazard-Ratio fiir Ménner und Frauen erfolgte durch Inklusion einer Metabolit-
Geschlechts-Interaktion in das Cox-Modell, d. h., alle Individuen wurden in die Berechnung
miteinbezogen (im Gegensatz zur Durchfiihrung getrennter Regressionen fiir Ménner und Frauen).
Fiir die X-Achse wird eine logarithmische Skala verwendet. Die dargestellten Hazard Ratios sind pro
Anstieg  der  Standardabweichung  beschrieben.  Abkirzungen/Ubersetzungen: Cl =
Konfidenzintervall, p-value = P-Wert, H1 = Hexosen, Val = Valin, Sex = Geschlecht
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3.4 Metabolite versus klassische Risikofaktoren

Der pradiktive Wert der klassischen kardiovaskularen Risikofaktoren wie BMI, systolischer
Blutdruck, Gesamtcholesterin und taglicher Tabakkonsum wird in Abbildung 3 den sechs
signifikantesten Metaboliten gegenubergestellt.

Der BMI hat mit einer HR von 1.98 (95 % Kl 1.84, 2.14; P-Wert von 1.11x10°°) den mit
Abstand hochsten Risikoschatzer fur die Entwicklung eines DMT2. Der pradiktive Wert fur
systolischern Blutdruck (HR 1.17 (95 % KI 1.09, 1.26), P-Wert: 9.74x10°)) und
Nikotinkonsum (HR 1.22 (95 % Kl 1.14, 1.30), P-Wert: 1.5x10°)), waren eindeutig niedriger,
aber dennoch statistisch signifikant. Uberraschenderweise besteht keine Assoziation

zwischen Gesamtcholesterin und inzidentem DMT?2.

HR (95% CI) p-value
H1 1.61 (1.55, 1.68) 1.9x 10 -
acyl-alkyl-PC C34:3 0.72 (0.69, 0.76) 9.91x107%° —=—
acyl-alkyl-PC C34:2 0.78 (0.74, 0.82) 7.52x1072° ——
val 1.36 (1.29, 1.45) 2.18x 107 —
acyl-alkyl-PC C32:1 0.80 (0.76, 0.83) 6.12x 10723 —-—
acyl-alkyl-PC C36:3 0.78 (0.74, 0.82) 6.4%x1072° ——
BMI 1.98 (1.84, 2.14) 1.11x 107°° -
Systolic BP 1.17 (1.09, 1.26) 9.74x 107° —
Total cholesterol 1.03 (0.96, 1.10) 3.98x 107! —
Daily smoker 1.22(1.14, 1.30) 15x107° ——

0.60 0.80 10 12 1.4 1.6 1.82.022
Hazard ratio

Abb. 3: Metabolite versus klassische Risikofaktoren. Abbildung 2 wurde hier mit den Hazard
Ratios (pro 95 % Standardabweichung) der klassischen Risikofaktoren ergénzt. Flir jede Version
des Metabolitenpanels wurde eine Cox-Regression durchgefiihrt. Es erfolgte dieselbe vollstédndige
Adjustierung der Variablen wie in den Modellen davor. Die Gefdhrdungsquotienten werden pro
Standardabweichung angegeben. Die X-Achse ist auf einer logarithmischen Skala dargestellt.
Abkiirzungen/ Ubersetzungen: Systolic BP = systolischer Blutdruck, total cholesterol =
Gesamtcholesterin, daily smoker = tagliche:r Raucher:in
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3.5 Uberlebenskurven

Fir die Kaplan-Meier-Uberlebenskurven wurden die Metabolite in Tertile unterteilt. Die
sechs signifikantesten Metabolite sind in Abbildung 4 dargestellt. Die aus der Subkohorte

auf Basis der jeweiligen Metabolitentertile gebildeten Gruppen wurden wie folgt eingeteilt:

Erstes Tertil Zweites Tertil
Hexosen 3651.62 yM 4355.94 uM
acyl-alkyl-PC C34:3 3.99 uM 5.49 uyM
acyl-alkyl-PC C34:2 6.25 uM 8.40 uM
Valin 217.11 uM 273.33 uM
acyl-alkyl-PC C32:1 1.52 uM 1.96 uM
acyl-alkyl-PC C36:3 5.22 uM 6.99 uM

Durch Auftragen des Alters auf die X-Achse fungiert diese als Zeitskala. Die Y-Achse
beschreibt die Wahrscheinlichkeit nicht an Diabetes (DIAB free probability) zu erkranken,
welche von 1 (100 % der Personen erkranken nicht) bis 0.7 (70 % der Personen erkranken

nicht), reicht. ,N at risk“ beschreibt die Anzahl der Patient:innen in der Nachverfolgung.

Es ist festzustellen, dass sich die unterschiedliche Metabolitenkonzentrationen erst etwa
nach dem 40. Lebensjahr in divergierende Uberlebenskurven niederschlagen. Die Hexosen
ausgenommen divergieren alle Tertilkurven mit steigendem Alter etwa gleichmaRig
voneinander. Bei Personen mit hohen Serumwerten an Acyl-Alkyl Phosphatidylcholin
C34:3, C34:2, C32:1, C36:3, besteht mit steigendem Alter ein abnehmendes Risiko, an
DMT2 zu erkranken (Abbildung 4). Bei ersterem Metabolit etwa stellt sich ab einem Alter
von 80 Jahren und Plasmawerten des hochsten Metabolitendrittel (3rd) ein 10%iges, bei
Personen im mittleren Tertil (2nd) ein ca. 16%iges und bei Teilnehmer:iinnen mit
Metabolitkonzentrationen im niedrigsten Tertil (1st) ein ungefahr 24%iges
Erkrankungsrisiko dar. Ableitend kann festgestellt werden, dass erniedrigte
Serumkonzentrationen der gelisteten Phosphatidylcholine positiv mit der Manifestation
eines Typ-2-Diabetes assoziieren. Die Hexosen (H1) und Valin (Val) verhalten sich
entgegengesetzt zu den genannten Phosphatidylcholinen. Deduktiv korrelieren in diesen
Fallen erhohte Metabolitenwerte mit einer erhdhten Wahrscheinlichkeit der Entwicklung
eines DMT2 wahrend der Nachverfolgung. Exemplarisch dafir belduft sich der prozentuale
Intertertilabstand mit 80 Jahren von Kurve 1 (1st) und 2 (2nd) auf ca. 2 %, wohingegen die
Differenz zwischen Kurve 2 (2nd) und 3 (3rd) ungefahr 14 % beschreibt. So erkranken

< 10 % der Patient:innen mit Hexoseserumwerten im ersten und zweiten Metabolitentertil,
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dafur jedoch etwa 30 % der Individuen mit Konzentrationen des hochsten Tertiles (3rd) bis
zum 80. Lebensjahr an DMT2.

acyl-alkyl-PC C34:2 acyl-alkyl-PC C34:3
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Abb. 4: Uberlebenskurven

Die Uberlebenskurven werden nach der Kaplan-Meier-Methode dargestellt. Das Alter wird als
Zeitsklala verwendet. Fiir jeden der 59 signifikanten Metabolite wurden Uberlebenskurven nach den
Metaboliten-Tertilen (d. h. durch Bildung von Gruppen auf der Grundlage der Tertile der einzelnen
Metabolite) erstellt. Die Drittel wurden fiir die Subkohorte berechnet und ihre Berechnung wurde mit
dem Kehrwert der Einschlusswahrscheinlichkeiten gewichtet. Abkirzungen/ Ubersetzungen:
DIAB = Diabetisches Ereignis, DIAB free probability = Wahrscheinlichkeit, nicht an Diabetes zu
erkranken, Age (years) = Alter in Jahren, 1st = erste, 2nd = zweite, 3rd = dritte, N at risk = Anzahl
der Patient:innen, die zu einem bestimmten Zeitpunkt noch nachverfolgt werden
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3.6 C-Indizes

C-Indizes wurden fur die 5, 10 und 20 Jahresprognose von Diabetes zur Bewertung des
Diskriminierungswertes der Metabolite errechnet und in Tabelle 3 dargestellt. Bewertet wird
ein Modell als schlecht bzw. unzuverlassig bei C-Indizes von 0.5 und kleiner. Ein Wert ab
ab 0.7 suggeriert ein gutes, ein Ergebnis ab 0.8 ein starkes und ein Wert von 1 ein perfekt
prognostizierendes Modell. In den Berechnungen der 20-Jahres-Wahrscheinlichkeit stellen
sich alle 59 signifikanten Metabolite mit einem C-Index von > 0.7 dar (Anhang 2). Den
besten Diskriminierungswert unter den Metaboliten erreichten die Hexosen mit 0.787
(95 % Kl, 0.771, 0.803), direkt gefolgt von Acyl-alkyl Phosphatidylcholin C34:3 mit 0.762
(95 % KI 0.746, 0.778) und Valin mit 0.757 (95 % Kl 0.740, 0.773). Neben den C-Indizes
der signifikanten Metabolite wurden ebenso jene der klassischen kardiovaskularen
Risikofaktoren (BMI, systolischer Blutdruck, Gesamtcholesterin, Raucher-Status,
Untersuchungsalter und Geschlecht) sowie deren Kombination untereinander ermittelt. Mit
einem C-Index von 0.800 (95 % Kl 0.713, 0.745) erreichte der BMI den besten Wert unter
den einzelnen Parametern, wohingegen der diskriminative Faktor der restlichen
Risikofaktoren mit C-Indizes von > 0.7 vergleichbar mit jenen der Metabolite war. Um die
additiven Werte der Metabolite zu den konventionellen Risikofaktoren zu errechnen,
wurden Letztere in einem Basismodell summiert, welches als solches bereits einen sehr
starken C-Index von 0.815 ergab. Die Kombination der sechs starksten Metabolite mit dem
Basismodell konnte den C-Index jeweils nur geringfligig verbessern und der Anstieg war
nicht fir alle Metabolite statistisch signifikant. Den hochsten C-Index erreichte die
Kombination aus Basismodell und Hexosen (0.842 (95 % Kl 0.826, 0.858; P-Wert < 0.001)).
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Tab. 3: C-Indizes

C-Index (95 % Ki) C-Index Differenzen (95 % KIl) | P-Wert
Hexosen 0.787 (0.771, 0.803) -0.0277 (-0.0422, -0.0131) <0.001
acyl-alkyl-PC C34:3 0.762 (0.746, 0.778) -0.0527 (-0.0648, -0.0406) <0.001
Valin 0.757 (0.740, 0.773) -0.0582 (-0.0715, -0.0449) <0.001
acyl-alkyl-PC C34:2 0.753 (0.737, 0.769) -0.0617 (-0.0738, -0.0496) <0.001
acyl-alkyl-PC C32:1 0.742 (0.725, 0.758) -0.0731 (-0.0859, -0.0603) <0.001
acyl-alkyl-PC C36:3 0.748 (0.732, 0.764) -0.0669 (-0.0792, -0.0546) <0.001
BMI 0.800 (0.784, 0.816) -0.0147 (-0.0204, -0.0088) <0.001
Systolischer BD 0.755 (0.739, 0.772) -0.0594 (-0.0706, -0.0481) <0.001
Mannlich 0.738 (0.721, 0.754) -0.0770 (-0.0894, -0.0646) <0.001
Tégliche Raucher 0.730 (0.714, 0.746) -0.0845 (-0.0973, -0.0716) <0.001
Untersuchungsalter 0.729 (0.713, 0.746) -0.0853 (-0.0983, -0.0722) <0.001
Basismodell 0.815 (0.799, 0.831) - -
Basismodell+ Hexosen 0.842 (0.826, 0.858) 0.0273 (0.0210, 0.0335) <0.001
Basismodell+ acyl-alkyl-PC C34:3 0.821 (0.805, 0.838) 0.0066 (0.0035, 0.0097) <0.001
Basismodell+ Valin 0.820 (0.804, 0.837) 0.0057 (0.0023, 0.0092) 0.0010
Basismodell+ acyl-alkyl-PC C34:2 0.818 (0.802, 0.834) 0.0035 (0.0012, 0.0058) 0.0029
Basismodell+ acyl-alkyl-PC C32:1 0.817 (0.801, 0.833) 0.0021 (-0.0003, 0.0045) 0,081
Basismodell+ acyl-alkyl-PC C36:3 0.817 (0.801, 0.833) 0.0021 (-0.0002, 0.0045) 0,078

Unter Verwendung der 20-Jahres-Diabeteswarscheinlichkeit werden die C-Indizes fiir die 6
signifikantesten Metabolite, die bekannten kardiovaskuléren Risikofaktoren und Vergleiche mit dem

Basismodell angezeigt.

27



4. Diskussion

Unsere prospektive epidemiologische Studie hat unter Anwendung eines Fall-Kohorten-
Designs den pradiktiven Wert von 184 Serummetaboliten fir den inzidenten DMT2
untersucht. Durch die aulRergewdhnliche Grolze der Studie liefert diese im Bereich der
pradikativen Metabolomikforschung zu Diabetes mellitus Typ 2 eine nahezu definitive
Antwort.

Als limitierender Parameter unserer Studie ist unter anderem die von uns angewandte
zielgerichtete Metabolomik zu nennen. Trotz der sicherlich sehr umfangreichen Analyse
des Patient:innenserums auf 184 formal festgelegte Metabolite kann nicht ausgeschlossen
werden, dass eine nicht zielgerichtete Analyse noch unbekannte und moglicherweise
relevantere Verbindungen fir die Pradiktion und damit eventuell auch Pravention von
Diabetes mellitus hervorbringen konnte (Cavus et al. 2019). Darlber hinaus ist zu
bedenken, dass es sich bei den Teilnehmer:innen um lebende Individuen handelt, dessen
Lebensstil bzw. Lebensumstande sich im Verlauf der Studie verandert haben konnten
(Cavus et al. 2019; Geidenstam et al. 2017), was durch die Blutabnahme zu Baseline nicht
abgebildet werden wirde. Die standig im Wandel stehenden Parameter wie Ernahrung,
Umwelteinflisse, Komorbiditaten, korperlicher Aktivitatszustand und Medikation sind nicht
einkalkulierbar und kénnen mit dem humanen Metabolom interagieren (Andraos et al. 2019;
Wakita et al. 2018; SedIimeier et al. 2018).

Im Folgenden werden die Ergebnisse der einzelnen analytischen Gruppen unserer Studie

beleuchtet und mit der Literatur verglichen.

4.1 Hexosen

Der in unseren Analysen starkste Pradiktor, die Gruppe der Hexosen, wird von der Glukose
dominiert. Erhéhte Glukosekonzentrationen werden in entsprechenden Analysen oft
ausgeschlossen, weil dieser Metabolit einen Diabetesstatus definiert (Fiehn et al. 2010).
Als etablierter klinischer Indikator fur Diabetes mellitus zahlt Glucose zu den wichtigsten
Pradiktoren dieser Entitat und verteidigt nach wie vor seinen essentiellen Stellenwert in der
Risikobewertung von DMT2 (Klein et al. 2016).

Im Gegensatz dazu untersuchten wir ,Hexosen®, welche als Sammelbegriff alle
Monosacharide mit sechs Kohlenstoffatomen subsumieren (Floegel et al. 2013). Die
Hexosen umfassen neben der Glucose auch die Fruktose, welche in der Literatur ebenso
positiv mit der Entwicklung eines DMT2 (Floegel et al. 2013; Fiehn et al. 2010) assoziiert
ist. Wahrscheinlich besteht hier auch ein kausaler Zusammenhang mit der Entwicklung

einer Insulinresistenz (Xu et al. 2013).
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In einer systematischen Metaanalyse von Guasch-Ferré et al. wurden 27
Querschnittsstudien und 19 prospektive Studien hinsichtlich des Zusammenhangs
verschiedener Metabolite und Pra-/Diabetes analysiert (Guasch-Ferré et al. 2016). In mehr
als 10 nicht prospektiven Studien und 5 prospektiven Analysen wurden Zuckermetabolite
wie Glukose, Dihexose, Mannose, Arabinose und Fruktose positiv bzw. signifikant positiv
mit Pradiabetes und DMT2 assoziiert (Guasch-Ferré et al. 2016). In einer Fall-Kohorten-
Studie der European Prospective Investigation into Cancer and Nutrition (EPIC)-Potsdam
wurden Hexosen zusammen mit Diacyl-Phosphatidylcholinen, BCAAs, aromatischen
Aminosauren und Propionylcarnitin signifikant mit einem 3,82-fach erhohten Diabetesrisiko

in Verbindung gebracht (Floegel et al. 2013).

4.2 Aminosauren

Wir fanden fur 8 Aminosauren einen signifikanten Zusammenhang mit DMT2. Erhohte
Serumwerte der Verbindungen Valin, Isoleucin, Glutamin, Alanin, Phenylalanin und Leucin
sind assoziiert mit einem erhdhten Diabetesrisiko, wohingegen bei Glycin und Threonin ein
leicht protektiver Effekt festgestellt werden konnte.

In einer mit unserer Studie vergleichbaren Untersuchung von Wang et al. wurden 62
Metabolite in zwei prospektiven Kohorten mit jeweils mehr als 3000, zum Zeitpunkt der
Blutabnahme augenscheinlich gesunden, Teilnehmer:innen evaluiert (Wang et al. 2011).
Analog zu unserer Studie wurde eine hochsignifikante Assoziation zwischen 5
verzweigtkettigen und aromatischen Aminosauren und inzidentem Diabetes festgestellt.
Das Risiko, innerhalb des 12-Jahres-Follow-up einen DMT2 zu entwickeln war bei
Plasmaaminosaurespiegeln des hochsten Quartils von Valin, Leucin, Isoleucin, Tyrosin
oder Pheynlalanin im Vergleich zu jenen des untersten Quartiles um das 2-3,5-fache erhéht
(Wang et al. 2011). Wurden drei Aminosauren kombiniert, stieg das Erkrankungsrisiko noch
weiter an (Wang et al. 2011). Die Kombination Isoleucin, Phenylalanin und Tyrosin mit
Konzentrationen im obersten Quartil flhrten zu einem 5-7-fach gesteigerten Diabetesrisiko
(Wang et al. 2011). Die daraus resultierende Hypothese, dass Aminosaureprofile bei der
Abschatzung des Diabetesrisikos hilfreich waren bzw. eine Hyperaminoazidamie als Uber
Jahre vorausgehender Pradiktor fur DMT2 fungieren konnte, besteht schon seit mehr als
30 Jahren und findet sich in zahlreichen Studien wieder (Arany und Neinast 2018; Felig et
al. 1969,1970). Es besteht eine starke Korrelation zwischen verzweigtkettigten
Aminosauren (Valin, Leucin, Isoleucin) und der Entstehung einer Insulinresistenz mit
konsekutiver Manifestation eines DMT2 (Palmer et al. 2015; Guasch-Ferré et al. 2016; Gar
et al. 2018; Jun et al. 2020; Sonny et al. 2015).

Erhohte Level verzweigtkettiger Aminosauren (im Folgenden BCAAs genannt, engl. fur

branched-chain amino acids) wurden lange als Konsequenz einer Insulinsesistenz
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interpretiert, jedoch spricht heute aufgrund verstarkter Grundlagenforschung
stoffwechselbedingter Pathomechanismen vieles fur eine BCAA bedingte Insulinresistenz
(Arany und Neinast 2018).

In zahlreichen Analysen wurde bei Erhéhung der Aminosaurekonzentration im Plasma von
Patient:innen, induziert durch eine proteinreiche Erndhrung oder durch
Aminosaureinfusionen, eine akut verminderte Insulinsensitivitdt vernommen (Harris et al.
2017; Krebs et al. 2002; Bloomgarden 2018). Des Weiteren konnte in einer Studie von Zhou
et al. bei genetisch adipbésen Mausen eine vermehrte Anhdufung BCAAs/BCKAs
(Branched-Chain Keto Acid = verzweigtkettige Ketosaure) im Zuge einer Herabregulierung
BCAA-abbauender Gene gefunden werden (Zhou et al. 2019). Nach Korrektur des
Katabolismusdefektes resultierte infolge verringerter Mengen an BCAAs/BCKAs eine
gesteigerte insulinvermittelte Glukoseverwertung (Zhou et al. 2019). Ein gestorter BCAA-
Katabolismus konnte deduktiv eine kausale Rolle bei der Entstehung einer Insulinresistenz
spielen (Zhou et al. 2019).

Die in zahlreichen Studien rapportierte Herabregulierung des BCAA-Stoffwechsels konnte
jedoch nur dann in Mausen und anderen Saugetieren festgestellt werden, wenn bereits eine
Fettleibigkeit bestand (Zhou et al. 2019; Lu et al. 2013; Menni et al. 2013; Tiffin et al. 2006).
Eine Analyse von Pietildinen et al. mit eineiigen Zwillingen mit unterschiedlichem BMI
konnte eine Unterdrickung im BCAA-Abbau aufgrund des durch Adipositas modifizierten
Metabolismus konstatieren (Pietildinen et al. 2008). Diese Ergebnisse suggerieren eine
vom Erndhrungszustand abhangige abnorme BCAA-katabole Genexpression (Pietildinen

et al. 2008), was zu einer Insulinresistenz beitragt (Zhou et al. 2019; Lu et al. 2013).

Dass ein kausaler Zusammenhang zwischen erhdhten BCAA-Konzentrationen und der
Entwicklung einer Insulinresistenz besteht, konnte trotz der enormen Fulle an Publikationen
nicht eindeutig bewiesen werden; die Hypothese wird durch die bestehenden Analysen
jedoch mafigeblich gestiutzt (Newgard et al. 2009; O’Connell 2013; Zhou et al. 2019).

Der genaue Insulinresistenz vermitteinde Pathomechanismus in Bezug auf erh6hte BCAA-
Konzentrationen ist noch nicht abschlieRend geklart. Vermutet wird ein multifaktorielles
Zusammenspiel simultan ablaufender Prozesse (Newgard et al. 2009; Muoio und Newgard
2008). Eine zentrale Rolle scheint die BCAA induzierte Aktivierung von mTORC1, einem
zellularen Proliferationsforderer, welcher an diversen Phosphorylierungsprozessen beteiligt
ist, zu spielen (Aneth et al. 2019; Newgard et al. 2009; O’Connell 2013). Eine Hyperaktivitat
des mTOR Signalweges flhrt in Betazellen zur Aktivierung der S6-Kinase, welche die

Insulinrezeptorsubstrate blockiert, weshalb folglich kein Insulin mehr sezerniert werden
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kann (Aneth et al. 2019). Durch die spezifische Hemmung von mTORC1 durch Rapamycin
konnte im Tiermodell eine BCAA induzierte Insulinreistenz teilweise aufgehoben werden
(Newgard et al. 2009). Schlussfolgernd konnte eine Aktivierung von mTORC1 zu einer
Entkopplung der Insulinsignalisierung fuhren (Newgard et al. 2009; O’Connell 2013; Lynch
und Adams 2014; Zhou et al. 2019).

Als weiterer potentieller Mechanismus wird eine chronische Hyperinsulindmie beleuchtet,
welche vor allem postprandial schon lange vor veranderten Nuchtern-Blutglukosespiegeln
zur Entwicklung einer Insulinresistenz beitragt (Arany und Neinast 2018; Steneberg et al.
2005). Zum einen fuhrt der persistierende Sekretionsdruck der B-Zellen konsekutiv zur
baldigen Erschépfung jener, zum anderen initiiert die konstante Stimulierung der peripheren

Insulinsignalgebung eine kompensatorische Desensibilisierung (Arany und Neinast 2018).

Das aus Adipozyten stammende katabole Zwischenprodukt 3-Hydroxyisobutyrat (3-HIB) ist
im Unterschied zu allen Gbrigen BCAA- Abbauprodukten nicht an CoA gebunden und kann
so aus den Mitochondrien und konsekutiv aus der Zelle entweichen (Arany und Neinast
2018). Der Coaktivator PGC-1a definiert 3-HIB zum neuen Regulator des trans-
endothelialen Fettsauretransports, welcher durch Stimulation der Kapilarendothelzellen
den Fettsaurefluss und die Lipidakkumulation im Muskel fordert (Jang et al. 2016; Arany
und Neinast 2018). Dieser Mechanismus kann ebenso in einer Insulinresistenz resultieren
(Jang et al. 2016; Nilsen et al. 2020; Arany und Neinast 2018; Mardinoglu et al. 2018).

Weiterhin stimulieren BCAAs die Insulinausschittung und kénnten so eine verringerte
Insulinsensitivitdt der peripheren Organe férdern (Arany und Neinast 2018). In diesem
Zusammenhang wird auch von einer komplexen Interaktion von BCAAs und Fettsauren
berichtet (Arany und Neinast 2018; Muoio und Newgard 2008). Lipide wirken wie BCAAs
insulinsekretionssteigernd und unterstitzen so zusatzlich eine sukzessive Dysregulation
der insulinsezernierenden (-Zellen (Arany und Neinast 2018). Additiv verursacht der
konstante Sekretionsdruck Stressreaktionen im endoplasmatischen Retikulum, was in der

Folge zum Abbau von 3-Zellmasse fuhrt (Muoio und Newgard 2008; Newgard 2012).

Trotz der enormen Anzahl an Studien, welche mit unseren Erkenntnissen weitgehend
Ubereinstimmen, existieren auch Daten, welche diesen widersprechen. Existent sind
Studien an Mausen und Ratten, welche eine chronische Leucin Supplementation aufgrund
einer resultierenden Remission einer Lebersteatose (Macotela et al. 2011), verbesserten
Insulinsensitivitat (Binder et al. 2013; Li et al. 2013), gesteigerten Glukosetoleranz und

verminderten Entzindungsreaktion des Fettgewebes (Macotela et al. 2011) als praventiv
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fir DMT2 hypothetisieren. Diese Untersuchungen muissen jedoch kritisch betrachtet
werden. Bei Vorherrschen einer Insulinresistenz oder einem DMT2 zirkulieren alle 3 BCAAs
sowie multiple andere Aminosauren im Plasma der Betroffenen (Arany und Neinast 2018;
Wang et al. 2011). Eine reine Leucin Supplementation fihrt zu einem isolierten Anstieg der
Leucinkonzentration und jene der restlichen BCAAs nimmt ab, was flr das
Stoffwechselmodell der menschlichen Fettleibigkeit kaum reprasentativ ist (Wang et al.
2011; Newgard 2009, 2012). Des Weiteren wurde in diversen Studien festgehalten, dass
die BCAA-Spiegel bereits bei Pradiabetiker:innen und insulinrestistenten Proband:innen
erhdht sind, trotz relativ normalem Koérpergewicht, weshalb ein protektiver Effekt von
BCAAs gegenuber Diabetes widerspruchlich und unvereinbar scheint (Wang et al. 2011;
Newgard 2009, 2012).

4.2.1 Glycin

Als Aminosaure mit dem geringsten Molekulargewicht (Razak et al. 2017), bestehend aus
einem Kohlenstoffmolekil, einer Amino- und einer Carboxylgruppe (Hall 1998), wird Glycin
fur zahlreiche Stoffwechselvorgange beim Menschen und vielen Saugetieren bendtigt
(Razak et al. 2017). Durch das Wasserstoffatom in der Seitenkette und seiner geringen
GroRe fungiert es als flexibles Bindeglied und kann sowohl hydrophile wie auch hydrophobe
Anteile in die Polypeptidkette eingliedern (Hall 1998). Da Glycin endogen synthetisiert wird,
gilt es formal als nicht-essentielle Aminosaure (Alves et al. 2019). Die Synthese ist jedoch
limitiert und kann gelegentlich dem Stoffwechselbedarf nicht nachkommen (Alves et al.
2019). Auf dieser Basis wird fur Glycin in der Literatur teilweise auch die Einordnung als
semi-essentielle Aminosaure vorgeschlagen (Alves et al. 2019). Aufgrund seiner zentralen
metabolischen Rolle wirkt sich ein chronischer Glycinmangel auf den gesamten
Organismus aus (Hall 1998). Neben der Funktion als Proteinbaustein fur multiple wichtige
Metabolite, wie z.B. Kreatin, Glutathion, Ham, Purine und Porphyrine (Razak et al. 2017),
ist Glycin auch eine bioaktive Verbindung und beteiligt sich an der Regulierung der
Genexpression und der Proteinaktivitat (Alves et al. 2019). Niedrige Glycinlevel wurden oft
in Verbindung mit Stoffwechselstérungen wie Fettleibigkeit, DMT2 und nichtalkoholischer
Fettlerbererkrankung (NAFLD) festgestellt, was hypothetisieren lasst, dass Glycin in der

Pathogenese dieser Erkrankungen eine Rolle spielt (Alves et al. 2019).

In unseren Analysen wurde eine signifikante Assoziation zwischen Glycinspiegeln bei
Baseline und inzidentem DMT2 festgestellt. Erhohte Serumkonzentrationen von Glycin und
Threonin weisen gegenuber den ubrigen signifikanten Aminosauren (Valin, Isoleucin,
Glutamin, Alanin, Phenylalanin, Leucin) eine inverse Assoziation zu DMT2 auf. Dies wird

auch unterstitzt von Daten der Metaanalyse von Okekunle et al., bestehend aus 47 Fall-
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Kohorten-Studien, u.a. mit gesunden adipésen Proband:innen, Typ-2-Diabetiker:innen und
Proband:innen mit metabolischem Syndrom (Okekunle et al. 2017). Die Autor:innen
berichteten Uber alle Patientiinnengruppen hinweg erniedrigte Glycinplasmaspiegel
(Okekunle et al. 2017). Eine Zunahme der Glycinkonzentration wurde bei Fettleibigen oder
Diabetiker:innen nach Gewichtsreduktion durch bariatrische Chirurgie festgestellt (Tulipani
et al. 2016; Gralka et al. 2015). Glycinspiegel scheinen neben der kdrperlichen Konstitution
auch vom Fitnesslevel beeinflusst zu werden (Glynn et al. 2015). So wurden in einer
Analyse von Glynn et al. bei trainierten Ubergewichtigen Patient:innen signifikant hohere
Glycinlevel vernommen als in der untrainierten Ubergewichtigen Vergleichsgruppe (Glynn
et al. 2015). Durch Metabolomanalysen beobachtete man nach dem Training eine
Zunahme von Glycinkonjugaten im Urin der Ubergewichtigen Proband:innen (Glynn et al.
2015). Dieser Befund spricht fur eine effizientere Ausscheidung Uberschissiger
Acylgruppen aus dem Stoffwechsel von BCAAs und aromatischen Aminosauren durch
Formation von Glycinmolekilen im Urin (Glynn et al. 2015). Des Weiteren wurden
konsequent erniedrigte Plasmaglycinspiegel bei normalgewichtigen Nachkommen von
Eltern mit DMTZ2 im Vergleich zu Personen mit fehlender diabetischer Familienanamnese
festgestellt (Adeva-Andany et al. 2018).

Hohes Plasmaglycin korreliert positiv mit der Insulinsensitivitat (Bloomgarden 2018) und
dazu invers mit der Insulinresistenz und der Insulinsekretion (Takashina et al. 2016).
Verminderte Plasmaglycinwerte werden folglich in vielen prospektiven Analysen als
Pradiktor eines DMT2 angegeben (Adeva-Andany et al. 2018). Des Weiteren gibt es
Uberlegungen, dass Glycin kiinftig als praventives Agens bei adipdsen oder
pradiabetischen Patient:innen Verwendung finden konnte (Alves et al. 2019). Eine
Glycinsupplementation (5 g/Tag) ging in einer kleinen Supplementationsstudie mit einer
verbesserten Insulinsensitivitat und Glukosetoleranz einher (Gannon et al. 2002; Gonzalez-
Ortiz et al. 2001). Diese Annahmen sind allerdings nur hypothesengenerierend und missen

in umfangreicheren Langzeitstudien weiter untersucht werden (Alves et al. 2019).

4.3 Lipide

Phospholipide setzen sich aus einem hydrophilen Ende, dem Phosphoranteil und einem
hydrophoben Rest sowie dem Lipidteil zusammen und sind somit amphiphil (Chang et al.
2019). Sie bilden den wesentlichsten Bestandteil der Doppellipidschicht von Biomembranen
(Renne und de Korn 2018). Wird die Phosphorgruppe der Phospholipide mit dem primar
einwertigen Alkohol Cholin erganzt und mit einem Glycingerust verknupft, entsteht
Phosphatidylcholin (Renne und de Korn 2018). Viele klinische Studien beschaftigten sich

bereits mit der Wechselwirkung von Insulinsensitivitat und Phosphatidylcholinen, da letztere
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in Zellen von Saugetieren die omniprasentesten Phospholipide darstellen (Chang et al.
2019). Eine weitere Gruppe der Lipide bilden die Sphingolipide, welche ein
SphingosingerUst enthalten. Aus der Gruppe der Sphingolipide werden lediglich die
Sphingomyeline aufgrund der verbindenden Phosphatgruppe zwischen Fettsaurekette und
Sphingosin zu den Phospholipiden gezahlt, welche ebenso einen essentiellen Bestandteil
von Saugetierzellen bilden und prddominant am &uferen Blatt der Plasmamembran

vorzufinden sind (Dickson 1998).

Eine, in Studienaufbau und Methodik stark der unseren Analyse ahnelnde, prospektive
epidemiologische Fall-Kohorten-Studie von Floegel et al. aus dem Jahr 2013, identifizierte
849 Typ-2-Diabetiker:innen aus der Gesamtkohorte der (EPIC)-Potsdam mit 27548
Erwachsenen. Die 849 inzidenten Diabetesfalle sowie eine zufallig erstellte reprasentative
Subkohorte von 2282 Teilnehmer:innen wurden als Fall-Kohorten-Studie Uber ein Follow-
up von 7 Jahren verfolgt (Floegel et al. 2013). Den Teilnehmer:innen der Subkohorte
wurden zu Studienbeginn Blutproben entnommen und diese mittels zielgerichteter
Metabolimik auf 163 Metabolite untersucht (Floegel et al. 2013). Darunter fielen wie in
unserer Studie Acylcarnitine, Aminosauren, Hexosen, Glycerophospholipide und
Sphingolipide. Die Analyse ergab unter anderem eine signifikante protektive Assoziation
verschiedener Lipid-Metabolite mit DMT2 (Floegel et al. 2013). Hierunter befanden sich
Acyl-Alkyl-Phosphatidylcholine C34:3, C40:6, C42:5, C44:4, C44:5, Sphingomyelin C16:1,
Hydroxysphingomyelin C22:2 und Lysophosphatidycholin C18:2, was sich mit unseren
Ergebnissen ausnahmslos deckt. Zudem wiesen die Lipid-Metabolite Phosphatidylcholin-
diacyl C38:3, C40:4, C40:5, C36:1, C36:3 und C32:1 eine positive Assoziation auf (Floegel
et al. 2013). Diacyl-Phosphatidylcholine assoziieren in unserer Analyse jedoch nicht
kollektiv negativ mit einem Diabetes melitus Typ 2. Finf der sechs Diacyl-PC (C42:2, C36:0,
C42:1, 42:0, C28:1) unserer Analyse zeigen einen protektiven Effekt gegenliber DMT2. In
der Analyse von Floegel et al. wurden die Diacyl-phosphatidylcholine C32:1, C36:1, C38:3
und C40:5 hingegen mit einem gesteigerten Diabetesrisiko in Verbindung gebracht (Floegel
et al. 2013).

Annliche Erkenntnisse lieferte auch eine jiingere Studie von Semba et al., welche erhéhte
Serumspiegel diverser Acyl-Alkyl Phosphatidylcholine (C32:1, C32:2, C34:1, C34:2, C34:3,
C36:2, C36:3, C40:5, C40:6, C42:3, C42:4, and C42:5) mit einer geringeren
Wahrscheinlichkeit eines abnormalen HOMA-IR (Homeostasis Model Assessment of
Insulin Resistance), eine Methode zur Quantifizierung der B-Zellfunktion und der
Insulinresistenz (Wallace et al. 2004), assoziierten (Semba et al. 2018). Ferner existiert

eine Studie von Pietilainen et al., die eine gesteigerte Insulinsensitivitat und eine reduzierte
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Insulinsekretion bei erhohten Acyl-Alkyl PC-Konzentrationen identifizierten, was sich

ebenso mit unseren Daten vereinbaren lasst (Pietilainen et al. 2007).

Bereits bekannt ist, dass die Insulinempfindlichkeit des Menschen durch eine Veranderung
der Fettsaurezusammensetzung in der Zellmembran beeinflusst wird (Borkman et al.1993;
Clore et al. 2000). Die Studie von Funai et al. berichtet Uber eine Reduktion der
Cholin/Ethanolamin-Phosphotransferase 1 (CEPT1) im  Skelettmuskel, dem
Schlusselenzym im finalen Abschnitt der Phosphatidylcholinsynthese, nach chirurgischer
Gewichtsreduktion bei fettleibigen Patienten:innen. Bei adipbsen Proband:innen korrelierte
die CEPT1-Konzentration im Muskel negativ mit der Insulinsensitivitat, was schlussfolgern
lieBe, dass Fettleibigkeit sowie eine lipogene Ernahrung die vermehrte Exprimierung von
CEPT1 stimuliert und CEPT1 eine Rolle bei der Entwicklung einer Insulinresistenz spielen
konnte (Funai et al. 2015).

Verminderte Serumphosphatidylcholine und Lysophosphatidylcholine wurden auch bei
atherosklerotischen Patient:innen festgestellt (Paapstel et al. 2018). Diabetes mellitus ist
ein relevanter Risikofaktor flr atherosklerotische GefalRveranderungen (Assmann und
Schulte 1988). In einer Studie von Paapstel et al. wurden bei Patientiinnen mit
symptomatischer Atherosklerose, im Vergleich zur gesunden Kontrollkohorte, eine erhéhte
Ruheherzfrequenz, vermehrte arterielle Steifigkeit und eine schlechtere Endothelfunktion
im Zusammenhang mit niedrigeren Serumphosphatidylcholinen und
Lysophosphatidylcholinen festgestellt (Paapstel et al. 2018). Da diese Lipidklassen unter
anderem auch als Speicher und Transportmedium von Glycerophospholipidbestandteilen
fungieren, konnte eine Verringerung ihrer Konzentrationen zu einem Mangel an Cholin
fihren (Paapstel et al. 2018; Zeisel und da Costa 2009). Cholinmangel, als Vorstufe des
Neurotransmitters Acetylcholin, konnte so die festgestellte Bradykardie bei Patienten mit
veranderten PC- und LysoPC-Profilen erklaren (Zeisel und da Costa 2009).

Serumspiegel von Lysophosphoatidylcholin, als Hydrolyseprodukt von Phosphatidylcholin,
sind in fettleibigen Proband:innen und Proband:innen mit DMT2 reduziert (Barber et al.
2012). Die negative Assoziation der Lysophoosphatidylcholine a C17:0, a C18:1, a C18:2
in unserer Studie findet in den Daten aus Floegel et al. und Suvitaival et al.
Ubereinstimmung. Die Autor:innen stellten fest, dass eine charakteristische Lipidsignatur
bereits Jahre vor der Manifestation eines DMT2 vorliegt, wodurch Lipid-Biomarker die

Pradiktion von DMT2 verbessern konnen (Floegel et al. 2013; Suvitaival et al. 2018).
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Auch Serumspiegel von Sphingomyelinen sind im Zusammenhang mit einer
Insulinresistenz alterniert (Floegel et al. 2013; Suvitaival et al. 2018; Semba et al. 2018). In
unserer Studie gehen alle Sphingomyeline (C24:1, 26:1, 16:0, 18:1, 16:1) und
Hydroxysphingomyleine (C14:1, C16:1, C24:1, C22:2) durchweg mit einem reduzierten
Diabetesrisiko einher. Diese Daten lassen sich neben der bereits oben erwahnten Studie
von Floegel et al. von 2013 auch mit der Studie von Semba et al. vereinbaren, welche
erhdhte Plasmakonzentrationen von Sphingomyelin C16:0, C24:1 und C26:1 mit einem
geringeren Risiko gegentber einem abnormen HOMA-IR assoziierten (Semba et al. 2018).
Demgegenuber steht jedoch eine Studie von Younsi et al., welche nicht-diabetische,
fettleibige Frauen mit schlanken, gesunden Frauen in Bezug auf den HOMA-IR und deren
Membran-Phospholipidkonzentrationen verglich (Younsi et al. 2002). Hier korrelierte der
Membransphingomyelin und -phosphatidylcholingehalt sowohl bei den Ubergewichtigen
wie auch bei den schlanken Teilnehmer:innen positiv mit dem HOMA-Index (Younsi et al.
2002). Eine Verringerung des Korpergewichts und -fettanteils im Zuge einer dreiwdchigen
didtischen Gewichtsreduktion brachte jedoch nur in der Gruppe der bereits
insulinresistenten Frauen eine Verbesserung des Membranshingomyelingehaltes (Younsi
et al. 2002). Eine Veranderung der Sphingomyelinkonzentration in Biomembranen steht
also im Zusammenhang mit einer abnormen Glukoseaufnahme (Chang et al. 2019). Ob
diese Korrelation nun positiv oder negativ assoziiert ist, kann nach gegenwartiger
Datenlage nicht eindeutig determiniert werden (Chang et al. 2019). Die widerspruchlichen
Studienergebnisse lassen darauf schliefen, dass einzelne Sphingomyeline potentiell

differentiell mit einer Insulinresistenz korrelieren (Chang et al. 2019).

4.4 Acylcarnitin

Die Gruppe der Acylcarnitine (CN) und ihr Einfluss auf Diabetes wurde in multiplen
Publikationen untersucht (Zhao et al. 2020; Adeva-Andany et al. 2017; Meierhofer 2019;
Guasch-Ferré et al. 2019). Durch reversible Veresterung von Acylgruppen auf I-Carnitin
durch das Carnitin-Acyltransferase-System resultiert die Bildung von Acylcarnitin
(Meierhofer 2019). Diese Verbindung fungiert als Transportform fur Fettsauren durch die
lipophile Doppelmembran der Mitochondrien, woraufhin die B-Oxidation stattfinden kann.
(Adeva-Andany et al. 2017; Meierhofer 2019). Native oder hereditdr bedingte
Veranderungen der Acylcarintine konnen sich unter anderem in einer
Fettsaurestoffwechseldysfunktion aufern und sind Gegenstand von Neugeborenen-

Screenings (Meierhofer 2019).
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Unter den 59 signifikanten Metaboliten unserer Analysen befindet sich nur ein Acylcarnitit,
Tetradecenoyl-L-carnitine (C14:1), welches an 31. Stelle in Anhang 1 und 2 gelistet ist. Mit

einer Hazard Ratio von 0,86 korreliert C14:1 negativ mit inzidentem DMT2.

Hierzu existieren zahlreiche kontradiktorische Ergebnisse in der Literatur. Beobachtet
wurden erhOhte Konzentrationen C3- und Cb5-Acylcarnitine bei fettleibigen
Teilnehmer:innen im Vergleich zur schlanken Kontrollgruppe, welche stark mit einer
Insulinresistenz assoziiert wurden (Newgard et al. 2017). In einer weiteren Analyse wurden
bei Diabetiker:iinnen und Ubergewichtigen Proband:innen primar eine vermehrte
Akkumulation langkettiger Acylcarnitine, darunter auch C14:1, festgestellt (Mihalik et al.
2010). Eine sekundare Anhaufung kurzerkettiger Acylcarnitine, C3-, C5- und C8- wurde
zusatzlich bei Diabetiker:innen im Vergleich zur fettleibigen Kohorte festgestellt (Mihalik et
al. 2010).

Im Gegensatz dazu erfasste eine Studie von Adams et al. bei T2-Diabetiker:innen im
Vergleich zu Ubergewichtigen Frauen verminderte Plasmaspiegel von C3-CN und erhohte
Werte von C2-CN (Adams et al. 2009). In derselben Studie wurden bei T2-Diabetiker:innen
im Vergleich zu nicht-Diabetiker:innen ein 300%iger Anstieg der Acylcarnitine C10-C14
konstatiert (Adams et al. 2009).

Neben den laut Mihalik et al. primar in der ersten Phase der B-Oxidation anfallenden
langkettigen Acylcarnitinen wurden bei Diabetiker:innen zusatzlich vermehrt kirzerkettige
Acylcarnitine festgestellt, was bei diesen Patient:innen einen allgemeinen Oxidationsdefekt
suggerieren lasst (Mihalik et al. 2010). Als Ursache der dysregulierten Fettsaureoxidation
wird hier ein mitochondriales Uberangebot an Fettsduren genannt, was wiederum die

Akkumulation von Acylcarnitinen fordern konnte (Adams et al. 2009; Mihalik et al. 2010).

Diese, in Bezug auf unsere Studie widerspruchlichen, Ergebnisse konnen nicht eindeutig
erklart werden. Zu betonen ist die kleine Fallzahl der Studien. Die oben genannten
Untersuchungen von Mihalik et al. bzw. Adams et al. beschreiben Kohorten von n = 36,
respektive n = 56 Individuen (Mihalik et al. 2010; Adams et al. 2009). Demgegenuber steht
unsere prospektive epidemiologische Studie mit einer Anzahl von n = 9847 Individuen,
wodurch unsere Analyse sehr aussagekraftige Ergebnisse liefert. Final kann die klinische
Relevanz von C14:1 CN aufgrund des unveranderten C-Index des Basismodells (0,815)
nach Erweiterung um den Metabolit C14:1 CN (Anhang 2) allerdings als gering eingeschatzt

werden.
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4.5 Schlussfolgerung

In Conclusio ist zu sagen, dass sich unsere Ergebnisse weitestgehend mit friheren
molekularen und epidemiologischen Studien vereinen lassen. Insgesamt ist die Bewertung
des inkrementellen Nutzens fur den klinischen Alltag zur Pradiktion und Pravention von
Diabetes als fraglich anzusehen. Unsere Analysen ergaben zwar 59 signifikant mit Diabetes
mellitus assoziierte Metabolite, jedoch verbesserte sich die Pradiktion kaum Klinisch
relevant jenseits eines Modells basierend auf den konventionellen Risikofaktoren. Das
Metabolit-unabhangige Basismodell in unseren C-Statistiken hatte bereits einen hohen
Diskriminierungswert, welcher im Vergleich zu Metabolomik vor allem in Anbetracht der
Kosten und notwendigen Logistik der Metabolom-Analysen unschlagbar scheint.
Exemplarisch sei an dieser Stelle der BMI genannt, mit einer HR von 1,98, einem P-Wert
von 1,11x10% und einem C-Index von 0.800. Metabolit-Bestimmungen sind mit einem
hohen Kostenaufwand verbunden, welcher zum aktuellen Zeitpunkt, gemaR unserer
Ergebnisse, noch nicht gerechtfertigt werden kann.

Beeindruckenderweise ist die Metabolitbestimmung Uber einen Nachverfolgungszeitraum
von 20 Jahren pradiktiv fur einen inzidenten DMT2 (Arany und Neinast 2018). Dies ist umso
eindrucksvoller, als dass das Metabolom vielfaltig von Umwelteinflissen (z.B. Ernahrung)
beeinflusst wird (IDF 2019; Suttorp et al. 2020).

Ob das klinische Standardmodell der etablierten (Friherkennungs-)Diagnostik -die
Bestimmung der Nuchternglukose, der orale Glukosetoleranztest und die Messung des
Glykohamoglobin HbA1c- in Zukunft um die Metabolit-Bestimmung erweitert wird, ist
aufgrund der oben erwahnten limitierenden Faktoren zweifelhaft (Suttorp et al. 2020). Eine
Implementation in die klinische Routine ist denkbar, allerdings scheinen die Effekte im
Vergleich zu bereits etablierten und kosteneffizienteren Methoden zu gering. Unabhangig
dessen bietet unsere Analyse evidente Ergebnisse zum besseren Verstandnis der

Pathophysiologie und den zentralen Mechanismen dieser Erkrankung.
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5. Zusammenfassung

Diabetes mellitus ist eine chronische Stoffwechselerkrankung, welche in zwei Haupttypen,
dem Diabetes mellitus Typ 1 und 2, eingeteilt wird (Suttorp et al. 2020). Beide Formen
aulern sich phanotypisch in einer chronischen Hyperglykdmie, was im Verlauf zu
erheblichen Primar- und Sekundarkomplikationen fuhrt (Baenkler et al. 2021; Arastéh et al.
2018). Unter den global 463 Millionen erwachsenen Diabetiker:innen, fallen 90-95 % auf
den Typ-2-Diabetes zurlck, dessen Inzidenz und Pravalenz global rasant zunimmt (IDF
2019; Ma et al. 2018). Diabetes mellitus zahlt zu den haufigsten Todesursachen weltweit
(WHO 2021) und stellt eine eklatante volkswirtschaftliche Belastung dar (IDF 2019). Um
Pradiktion, Pravention und Therapie zu verbessern (Ma et al. 2018; Chen und Gerszten
2020), sollte in der vorliegenden prospektiven epidemiologischen Studie die Assoziation
zirkulierender Metabolite mit dem Diabetesrisiko in der europaischen Population analysiert
werden. Als Substudie innerhalb des EU-Konsortiums BiomarCaRE (Biomarkers for
Cardiovascular Risk Assesment in Europe) wurden Serumproben von 9847 Proband:innen
mittels zielgerichteter Metabolomik auf 184 Metabolite analysiert und quantifiziert. Im Laufe
des 20-jahrigen Follow-ups erkrankten 1733 Individuen an DMT2. Nach Bonferroni-
Korrektur fur mehrfache Testung waren 59 Metabolite signifikant mit einem inzidenten
DMT2 assoziiert. Unter diesen befanden sich Metabolite aus allen 5 analytischen Gruppen
(Aminosauren/biogene Amine, Acylcarnitine, Glycerophospholipide, Sphingolipide und
Zucker). Eine positive Assoziation zu DMT2 wurde primar bei Aminosauren und Hexosen
festgestellt, demgegeniber korrelieren die restlichen analytischen Gruppen vornehmlich
negativ mit dem Diabetesrisiko, waren also protektiv. Time-to-event-Assoziationen mit
inzidentem Diabetes wurden berechnet, indem gewichtete und angepasste Cox-
Proportional-Hazard-Modelle erstellt wurden. Des Weiteren wurden C-Indizes kalkuliert, um
die Pradiktionsfahigkeit der Metabolite in Bezug auf Diabetes mellitus zu analysieren. Die
quantifizierten Metabolite zeigen einen vergleichbaren Diskriminierungswert wie einzelne
klassische Risikofaktoren. In der Kombination von Risikofaktoren und Metabolit ergaben
v.a. die Hexosen eine signifikante Verbesserung des C-Index.

Dem bedeutenden Vorteil eines extendierten Fruherkennungszeitraum von bis zu 20
Jahren durch Metabolom-Analysen (Arany und Neinast 2018) steht ein sehr
kostenintensives Verfahren gegenuber, dessen Ergebnisse flr die klinische Routine
moglicherweise nicht signifikant genug sind, um den wirtschaftlichen Mehraufwand zu
rechtfertigen. Inwiefern und ob Metabolom-Analysen zur Vorhersage eines DMT2 Einzug

in den klinischen Alltag finden, bleibt deswegen abzuwarten.

39



6. English summary

Diabetes mellitus is a chronic metabolic disease that is divided into two main types, diabetes
mellitus type 1 and 2 (Suttorp et al. 2020). Both forms manifest phenotypically in chronic
hyperglycemia, which leads to significant comorbidities (Baenkler et al. 2015; Arastéh et al.
2018). Among the globally 463 million adult diabetics, 90-95 % fall into type 2 diabetes, of
which incidence and prevalence is rapidly increasing globally (IDF 2019; Ma et al. 2018).
Diabetes mellitus is among the leading causes of death, the fastest growing medical
challenge worldwide (WHO 2021) and represents a glaring economic burden (IDF 2019).
In order to improve prediction, prevention, and treatment (Ma et al. 2018; Chen and
Gerszten 2020), the present prospective epidemiological study aimed to analyze the
association of circulating metabolites with the incident diabetes risk in the European
population. As a sub-study within the EU consortium BiomarCaRE (Biomarkers for
Cardiovascular Risk Assessment in Europe), serum samples from 9847 subjects were
analyzed and quantified for 184 metabolites using targeted metabolomics. During the 20-
year follow-up, 1733 individuals developed incident DMT2. After Bonferroni-correction for
multiple testing, 59 metabolites were siginificantly associated with DMT2. Among these
were metabolites from all 5 analytical groups (amino acids/biogenic amines, acylcarnitines,
glycerophospholipids, sphingolipids, and sugars). A positive association with DMT2 was
found primarily for amino acids and hexoses, whereas the remaining analytical groups
showed a negative association with diabetes risk. Time-to-event associations with incident
diabets were calculated by creating weighted and adjusted Cox proportional hazard models
(Cavus et al. 2019). Furthermore, C-indices were calculated (Cavus et al. 2019), and
yielded a comparable discriminatory value as classical risk factors. In the combination of
risk factors and metabolite, hexoses resulted in a significant improvement of the C-index.
The significant advantage of an extended screening period of up to 20 years ((Arany and
Neinast 2018) by metabolomics is contrasted by a very cost-intensive procedure. The small
incremental value when added to established risk factors may not yet be significant enough
for the clinical routine to justify the additional economic effort. Therefore, whether

metabolomics will be incorporated into clinical practice remains to be seen.
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7. Anhang

7.1 Anhang 1: Alle 59 signifikanten Metabolite

Metabolite Hazard Ratio pro SD (95 % KI) P-Wert
H1 1.61 (1.55, 1.68) 1.90x10-110
acyl-alkyl-PC C34:3 0.72 (0.69, 0.76) 9.91x1040
acyl-alkyl-PC C34:2 0.78 (0.74, 0.82) 7.52x1025
Val 1.36 (1.29, 1.45) 2.18x1024
acyl-alkyl-PC C32:1 0.80 (0.76, 0.83) 6.12x102
acyl-alkyl-PC C36:3 0.78 (0.74, 0.82) 6.40x10-20
acyl-alkyl-PC C32:2 0.80 (0.76, 0.84) 6.16x101°
SM (OH) C14:1 0.81(0.77, 0.85) 2.83x10718
acyl-alkyl-PC C44:6 0.80 (0.76, 0.84) 3.54x1018
SM C16:1 0.90 (0.88, 0.92) 1.90x10"7
acyl-alkyl-PC C44:5 0.78 (0.73, 0.83) 4.14x10°18
acyl-alkyl-PC C40:6 0.80 (0.76, 0.84) 9.75x1016
lysoPC a C18:2 0.80 (0.75, 0.84) 2.92x1018
SM (OH) C16:1 0.83 (0.79, 0.87) 8.83x101%
Gly 0.91(0.89, 0.93) 7.30x1014
lle 1.45 (1.32, 1.60) 1.85%10-13
acyl-alkyl-PC C42:3 0.77 (0.71, 0.83) 4.00x1012
diacyl-PC C28:1 0.84 (0.80, 0.88) 1.50%x10-"
acyl-alkyl-PC C36:2 0.79 (0.74, 0.85) 2.82x10""
diacyl-PC C42:0 0.82(0.78, 0.87) 3.45x10™
acyl-alkyl-PC C44:4 0.83 (0.79, 0.88) 2.34x1010
Glu 1.35(1.23, 1.49) 1.34x10°
Ala 1.24 (1.15, 1.33) 3.32x10°®
SM C18:1 0.86 (0.82, 0.91) 3.45x10°
diacyl-PC C42:1 0.82(0.77, 0.88) 4.93x10°
acyl-alkyl-PC C42:4 0.81 (0.75, 0.87) 5.62x10°
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acyl-alkyl-PC C38:6

0.84 (0.80, 0.90)

1.87x10®

acyl-alkyl-PC C34:1 0.86 (0.82, 0.91) 1.88x10®
Phe 1.18 (1.11, 1.25) 2.14x108
acyl-alkyl-PC C42:2 0.81(0.75, 0.87) 2.19x108
C14:1 0.86 (0.82, 0.91) 3.94x108
SM C16:0 0.91 (0.87, 0.94) 4.98x108
acyl-alkyl-PC C38:5 0.84 (0.78, 0.89) 5.40x108
acyl-alkyl-PC C42:5 0.85 (0.80, 0.90) 7.00x108
acyl-alkyl-PC C40:1 0.84 (0.79, 0.90) 9.85x108
diacyl-PC C36:0 0.82 (0.77, 0.88) 1.20x107
lysoPC a C17:0 0.84 (0.79, 0.90) 1.55%x107
acyl-alkyl-PC C38:0 0.80 (0.74, 0.87) 1.82x107
acyl-alkyl-PC C38:4 0.87 (0.83, 0.92) 1.83x107
acyl-alkyl-PC C34:0 0.86 (0.82, 0.91) 2.31x107
Serotonin 0.87 (0.83, 0.92) 2.44x107
diacyl-PC C32:1 1.15(1.09, 1.21) 3.69x107
acyl-alkyl-PC C36:5 0.85 (0.80, 0.91) 8.37x107
acyl-alkyl-PC C40:5 0.82 (0.75, 0.89) 9.62x107
lysoPC a C18:1 0.87 (0.82, 0.92) 9.68x107
diacyl-PC C38:0 0.87 (0.82, 0.92) 1.26x106
SM (OH) C24:1 0.90 (0.86, 0.94) 1.38x10®
SM C26:1 0.91 (0.87, 0.95) 1.84x10
SDMA 0.89 (0.85, 0.93) 2.59x106
acyl-alkyl-PC C30:0 0.87 (0.83, 0.92) 3.00x10
diacyl-PC C42:2 0.83 (0.76, 0.90) 1.12x10°
Taurine 0.94 (0.91, 0.96) 2.16x10%
Leu 1.17 (1.08, 1.28) 1.59x104
SM (OH) C22:2 0.92 (0.89, 0.96) 1.71x10*
SM C24:1 0.93 (0.89, 0.97) 2.18x10%
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acyl-alkyl-PC C36:1

0.84 (0.77, 0.92)

2.19x10%

acyl-alkyl-PC C36:4 0.88 (0.83, 0.94) 2.30x10*
acyl-alkyl-PC C44:3 0.85 (0.78, 0.93) 3.10x104
Thr 0.95 (0.92, 0.97) 3.21x104

Anhang 1: Eine Auflistung aller 59 signifikanten Metabolite nach Bonferroni-Korrektur als Erweiterung zu Tabelle

2; Hazard Ratios pro Standardabweichung und P-Werte sind angezeigt.

Abkiirzungsverzeichnis

Abktirzungen: Siehe

7.2 Anhang 2: C-Indizes aller 59 signifikanten Metabolite inklusive Basismodel

C-Index (95 % Ki) C-Index Differenzen (95 % KIl) | P-Wert
Basismodell 0.815 (0.799, 0.831)
Basismodell+ Val 0.820 (0.804, 0.837) 0.0057 (0.0023, 0.0092) 0.0010
Basismodell+ acyl-alkyl-PC C32:1 0.817 (0.801, 0.833) 0.0021 (-0.0003, 0.0045) 81
Basismodell+ acyl-alkyl-PC C32:2 0.817 (0.801, 0.834) 0.0027 (0.0005, 0.0049) 17
Basismodell+ acyl-alkyl-PC C34:2 0.818 (0.802, 0.834) 0.0035 (0.0012, 0.0058) 0.0029
Basismodell+ acyl-alkyl-PC C34:3 0.821 (0.805, 0.838) 0.0066 (0.0035, 0.0097) <0.001
Basismodell+ acyl-alkyl-PC C36:3 0.817 (0.801, 0.833) 0.0021 (-0.0002, 0.0045) 78
Basismodell+ acyl-alkyl-PC C44:6 0.816 (0.800, 0.833) 0.0016 (-0.0007, 0.0039) 0.17
Basismodell+ SM (OH) C14:1 0.816 (0.800, 0.833) 0.0017 (-0.0005, 0.0039) 0.12
Basismodell+ SM C16:1 0.817 (0.800, 0.833) 0.0019 (0.0008, 0.0030) <0.001
Basismodell+ H1 0.842 (0.826, 0.858) 0.0273 (0.0210, 0.0335) <0.001
Basismodell+ acyl-alkyl-PC C44:5 0.816 (0.800, 0.832) 0.0013 (-0.0009, 0.0034) 0.26
Basismodell+ acyl-alkyl-PC C40:6 0.815 (0.799, 0.831) 0.0000 (-0.0020, 0.0020) 0.97
Basismodell+ lysoPC a C18:2 0.817 (0.801, 0.833) 0.0021 (-0.0001, 0.0043) 57
Basismodell+ SM (OH) C16:1 0.816 (0.800, 0.832) 0.0010 (-0.0010, 0.0030) 0.32
Basismodell+ lle 0.818 (0.802, 0.834) 0.0034 (-0.0002, 0.0071) 67
Basismodell+ Gly 0.817 (0.801, 0.833) 0.0020 (0.0010, 0.0031) <0.001
Basismodell+ acyl-alkyl-PC C42:3 0.816 (0.799, 0.832) 0.0008 (-0.0010, 0.0027) 0.37
Basismodell+ diacyl-PC C28:1 0.815 (0.799, 0.831) 0.0004 (-0.0013, 0.0022) 0.64
Basismodell+ acyl-alkyl-PC C36:2 0.816 (0.800, 0.832) 0.0010 (-0.0007, 0.0027) 0.25
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Basismodell+ diacyl-PC C42:0

0.815 (0.799, 0.831)

0.0003 (-0.0014, 0.0021)

0.72

Basismodell+ acyl-alkyl-PC C44:4

0.816 (0.800, 0.832)

0.0010 (-0.0007, 0.0027)

0.25

Basismodell+ Glu

0.815 (0.799, 0.831)

0.0005 (-0.0018, 0.0028)

0.68

Basismodell+ Ala

0.818 (0.802, 0.834)

0.0034 (0.0013, 0.0056)

0.0014

Basismodell+ SM C18:1

0.815 (0.799, 0.831)

0.0002 (-0.0013, 0.0018)

0.77

Basismodell+ diacyl-PC C42:1

0.816 (0.799, 0.832)

0.0008 (-0.0008, 0.0023)

0.35

Basismodell+ acyl-alkyl-PC C42:4

0.815 (0.799, 0.831)

0.0003 (-0.0013, 0.0020)

0.68

Basismodell+ acyl-alkyl-PC C38:6

0.815 (0.799, 0.831)

0.0000 (-0.0013, 0.0013)

0.98

Basismodell+ acyl-alkyl-PC C34:1

0.815 (0.799, 0.831)

0.0001 (-0.0014, 0.0016)

0.87

Basismodell+ Phe

0.816 (0.799, 0.832)

0.0009 (-0.0009, 0.0027)

0.33

Basismodell+ acyl-alkyl-PC C42:2

0.815 (0.799, 0.831)

0.0003 (-0.0012, 0.0017)

0.74

Basismodell+ C14:1

0.815(0.799, 0.832)

0.0007 (-0.0009, 0.0023)

0.40

Basismodell+ SM C16:0

0.816 (0.799, 0.832)

0.0009 (-0.0003, 0.0022)

0.12

Basismodell+ acyl-alkyl-PC C38:5

0.815 (0.799, 0.831)

0.0001 (-0.0012, 0.0013)

0.92

Basismodell+ acyl-alkyl-PC C42:5

0.815(0.799, 0.832)

0.0006 (-0.0009, 0.0021)

0.44

Basismodell+ acyl-alkyl-PC C40:1

0.814 (0.798, 0.830)

-0.0007 (-0.0022, 0.0008)

0.35

Basismodell+ diacyl-PC C36:0

0.815 (0.799, 0.831)

0.0004 (-0.0010, 0.0018)

0.57

Basismodell+ lysoPC a C17:0

0.816 (0.799, 0.832)

0.0008 (-0.0007, 0.0023)

0.28

Basismodell+ acyl-alkyl-PC C38:0

0.814 (0.797, 0.830)

-0.0011 (-0.0026, 0.0004)

0.16

Basismodell acyl-alkyl-PC C38:4

0.815 (0.798, 0.831)

-0.0001 (-0.0014, 0.0013)

0.93

Basismodell+ Serotonin

0.815 (0.798, 0.831)

-0.0002 (-0.0017, 0.0014)

0.85

Basismodell+ acyl-alkyl-PC C34:0

0.814 (0.798, 0.831)

-0.0004 (-0.0019, 0.0011)

0.59

Basismodell+ diacyl-PC C32:1

0.817 (0.801, 0.833)

0.0020 (0.0004, 0.0035)

1"

Basismodell+ acyl-alkyl-PC C36:5

0.815 (0.799, 0.831)

0.0002 (-0.0010, 0.0014)

0.72

Basismodell+ acyl-alkyl-PC C40:5

0.815 (0.799, 0.831)

0.0000 (-0.0013, 0.0014)

0.96

Basismodell+ lysoPC a C18:1

0.816 (0.799, 0.832)

0.0010 (-0.0004, 0.0023)

0.16

Basismodell+ diacyl-PC C38:0

0.815 (0.799, 0.831)

0.0002 (-0.0011, 0.0015)

0.80

Basismodell+ SM (OH) C24:1

0.816 (0.799, 0.832)

0.0009 (-0.0003, 0.0021)

0.13

Basismodell+ SM C26:1

0.816 (0.800, 0.832)

0.0011 (0.0001, 0.0021)

31
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Basismodell+ SDMA 0.816 (0.800, 0.832) 0.0011 (-0.0002, 0.0025) 93
Basismodell+ acyl-alkyl-PC C30:0 0.815(0.798, 0.831) 0.0000 (-0.0014, 0.0013) 0.95
Basismodell+ diacyl-PC C42:2 0.815(0.798,0.831) | -0.0002 (-0.0014, 0.0010) 0.73
Basismodell+ Taurine 0.815(0.799, 0.832) 0.0007 (0.0000, 0.0014) 58
Basismodell+ Leu 0.816 (0.800, 0.833) 0.0016 (0.0003, 0.0029) 15
Basismodell+ SM (OH) C22:2 0.816 (0.800, 0.832) 0.0010 (0.0001, 0.0019) 28
Basismodell+ SM C24:1 0.815(0.799, 0.831) 0.0002 (-0.0008, 0.0011) 0.74
Basismodell+ acyl-alkyl-PC C36:1 0.815(0.799, 0.831) 0.0002 (-0.0008, 0.0012) 0.71
Basismodell+ acyl-alkyl-PC C36:4 0.815(0.799, 0.831) 0.0000 (-0.0009, 0.0009) 0.94
Basismodell+ acyl-alkyl-PC C44:3 0.815(0.799, 0.831) 0.0000 (-0.0012, 0.0011) 0.96
Basismodell+ Thr 0.815(0.799, 0.832) 0.0007 (0.0000, 0.0013) 45
Basismodell+ GIn 0.815(0.799, 0.832) 0.0007 (-0.0002, 0.0015) 0.13
Basismodell+ Metabolitenpanel 0.822 (0.806, 0.839) 0.0076 (-0.0008, 0.0161) 77
Basismodell+ signifikante Metabolite 0.857 (0.841, 0.873) 0.0421 (0.0328, 0.0514) <0.001
Val 0.757 (0.740, 0.773) -0.0582 (-0.0715, -0.0449) <0.001
acyl-alkyl-PC C32:1 0.742 (0.725,0.758) | -0.0731 (-0.0859, -0.0603) <0.001
acyl-alkyl-PC C32:2 0.739 (0.723,0.756) | -0.0753 (-0.0881, -0.0625) <0.001
acyl-alkyl-PC C34:2 0.753 (0.737,0.769) | -0.0617 (-0.0738, -0.0496) <0.001
acyl-alkyl-PC C34:3 0.762 (0.746,0.778) | -0.0527 (-0.0648, -0.0406) <0.001
acyl-alkyl-PC C36:3 0.748 (0.732,0.764) | -0.0669 (-0.0792, -0.0546) <0.001
acyl-alkyl-PC C44:6 0.745(0.728,0.761) | -0.0701 (-0.0825, -0.0576) <0.001
SM (OH) C14:1 0.744 (0.727,0.760) | -0.0712 (-0.0838, -0.0586) <0.001
SM C16:1 0.735(0.719,0.751) | -0.0800 (-0.0929, -0.0670) <0.001
H1 0.787 (0.771, 0.803) | -0.0277 (-0.0422, -0.0131) <0.001
acyl-alkyl-PC C44:5 0.742 (0.726,0.758) | -0.0730 (-0.0856, -0.0604) <0.001
acyl-alkyl-PC C40:6 0.740 (0.724,0.756) | -0.0748 (-0.0872, -0.0624) <0.001
lysoPC a C18:2 0.743 (0.727, 0.759) -0.0716 (-0.0844, -0.0588) <0.001
SM (OH) C16:1 0.742 (0.726,0.758) | -0.0730 (-0.0856, -0.0604) <0.001
lle 0.755(0.738,0.771) | -0.0600 (-0.0732, -0.0468) <0.001
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Gly 0.738 (0.722,0.754) | -0.0769 (-0.0896, -0.0641) <0.001
acyl-alkyl-PC C42:3 0.737 (0.721,0.754) | -0.0773 (-0.0901, -0.0645) <0.001
diacyl-PC C28:1 0.734 (0.718,0.750) | -0.0809 (-0.0938, -0.0679) <0.001
acyl-alkyl-PC C36:2 0.746 (0.729, 0.762) | -0.0691 (-0.0813, -0.0569) <0.001
diacyl-PC C42:0 0.739(0.723,0.755) | -0.0755 (-0.0880, -0.0630) <0.001
acyl-alkyl-PC C44:4 0.739 (0.723,0.756) | -0.0754 (-0.0881, -0.0627) <0.001
Glu 0.741(0.725,0.757) | -0.0738 (-0.0867, -0.0609) <0.001
Ala 0.742 (0.726,0.759) | -0.0724 (-0.0855, -0.0592) <0.001
SM C18:1 0.733 (0.717,0.749) | -0.0816 (-0.0946, -0.0685) <0.001
diacyl-PC C42:1 0.736 (0.720,0.752) | -0.0787 (-0.0915, -0.0660) <0.001
acyl-alkyl-PC C42:4 0.736 (0.720, 0.753) | -0.0783 (-0.0911, -0.0655) <0.001
acyl-alkyl-PC C38:6 0.732 (0.716,0.749) | -0.0823 (-0.0951, -0.0695) <0.001
acyl-alkyl-PC C34:1 0.738 (0.722,0.754) | -0.0766 (-0.0892, -0.0641) <0.001
Phe 0.738 (0.722,0.754) | -0.0769 (-0.0899, -0.0639) <0.001
acyl-alkyl-PC C42:2 0.734 (0.717,0.750) | -0.0812 (-0.0941, -0.0683) <0.001
C14:1 0.731(0.715, 0.747) | -0.0840 (-0.0971, -0.0709) <0.001
SM C16:0 0.735(0.718,0.751) | -0.0801 (-0.0930, -0.0672) <0.001
acyl-alkyl-PC C38:5 0.732 (0.716,0.749) | -0.0823 (-0.0951, -0.0695) <0.001
acyl-alkyl-PC C42:5 0.735(0.719, 0.751) | -0.0799 (-0.0927, -0.0672) <0.001
acyl-alkyl-PC C40:1 0.733 (0.717,0.749) | -0.0820 (-0.0949, -0.0692) <0.001
diacyl-PC C36:0 0.734 (0.717,0.750) | -0.0811 (-0.0941, -0.0681) <0.001
lysoPC a C17:0 0.739 (0.723,0.755) | -0.0755 (-0.0881, -0.0628) <0.001
acyl-alkyl-PC C38:0 0.731(0.715,0.748) | -0.0833 (-0.0962, -0.0705) <0.001
acyl-alkyl-PC C38:4 0.734 (0.718,0.750) | -0.0805 (-0.0932, -0.0678) <0.001
Serotonin 0.733 (0.717,0.750) | -0.0814 (-0.0942, -0.0686) <0.001
acyl-alkyl-PC C34:0 0.734 (0.718,0.750) | -0.0805 (-0.0931, -0.0678) <0.001
diacyl-PC C32:1 0.737 (0.721,0.753) | -0.0780 (-0.0911, -0.0650) <0.001
acyl-alkyl-PC C36:5 0.731(0.715,0.747) | -0.0836 (-0.0965, -0.0707) <0.001
acyl-alkyl-PC C40:5 0.733 (0.717,0.749) | -0.0815 (-0.0942, -0.0687) <0.001
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lysoPC a C18:1 0.736 (0.719, 0.752) | -0.0792 (-0.0920, -0.0664) <0.001
diacyl-PC C38:0 0.733(0.717,0.750) | -0.0813 (-0.0941, -0.0685) <0.001
SM (OH) C24:1 0.735(0.718,0.751) | -0.0802 (-0.0930, -0.0673) <0.001
SM C26:1 0.732(0.716,0.748) | -0.0826 (-0.0955, -0.0696) <0.001
SDMA 0.733 (0.717, 0.749) | -0.0817 (-0.0947, -0.0687) <0.001
acyl-alkyl-PC C30:0 0.733 (0.717,0.749) | -0.0815 (-0.0943, -0.0687) <0.001
diacyl-PC C42:2 0.732 (0.716,0.748) | -0.0828 (-0.0957, -0.0699) <0.001
Taurine 0.732(0.716,0.748) | -0.0828 (-0.0958, -0.0698) <0.001
Leu 0.741(0.725,0.758) | -0.0733 (-0.0860, -0.0605) <0.001
SM (OH) C22:2 0.736 (0.719, 0.752) | -0.0792 (-0.0920, -0.0664) <0.001
SM C24:1 0.731(0.714, 0.747) | -0.0842 (-0.0972, -0.0712) <0.001
acyl-alkyl-PC C36:1 0.736 (0.720,0.753) | -0.0783 (-0.0909, -0.0656) <0.001
acyl-alkyl-PC C36:4 0.731(0.714,0.747) | -0.0841 (-0.0970, -0.0712) <0.001
acyl-alkyl-PC C44:3 0.731(0.715,0.747) | -0.0839 (-0.0968, -0.0710) <0.001
Thr 0.731(0.715,0.747) | -0.0840 (-0.0969, -0.0710) <0.001
Gln 0.736 (0.720,0.752) | -0.0788 (-0.0916, -0.0659) <0.001
BMI 0.800 (0.784, 0.816) | -0.0147 (-0.0204, -0.0088) <0.001
Gesamtcholesterin 0.729 (0.713,0.745) | -0.0860 (-0.0990, -0.0730) <0.001
Systolischer Blutdruck 0.755 (0.739, 0.772) | -0.0594 (-0.0706, -0.0481) <0.001
Tagliche Raucher 0.730 (0.714,0.746) | -0.0845 (-0.0973, -0.0716) <0.001
Untersuchungsalter 0.729 (0.713,0.746) | -0.0853 (-0.0983, -0.0722) <0.001
Mannlich 0.738 (0.721,0.754) | -0.0770 (-0.0894, -0.0646) <0.001

Anhang 2: Eine Auflistung der C-Indizes aller 59 signifikanten Metabolite unter Verwendung der 20-Jahres-
Wahrscheinlichkeit eines inzidenten Diabetes als Erweiterung von Tabelle 3. Es werden Vergleiche mit dem
Basismodell angestellt. Die Unterschiede im C-Index werden in der Form angegeben: Modell mit Metaboliten
C-Index [minus] Basismodell C-Index. Abkiirzungen: siehe Abklirzungsverzeichnis
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8. Abkiuirzungsverzeichnis

1
1st First (erste)

2
2nd Second (zweite)

3

3-HIB 3-Hydroxyisobutyrat
3rd Third (dritte)

A

Acyl-Alkyl PC acyl-alkyl Phosphatidyicholin
ADA American Diabetes Association

Ala Alanin

AA Amino Acids

B

BCAA Branched-Chain Amino Acids

BCKA Branched-chain Keto Acids

BD Blutdruck

BP engl.: Blood Pressure; deutsch: Blutdruck

BiomarCaRE Biomarker for Cardiovascular Risk

Assessment across Europe

BMI Body-Mass-Index; Gewicht in Kilogramm
geteilt durch die Kérpergré3e

bzw beziehungsweise

C

C10 Decanoyl-L-carnitine

C14 Tetradecanoyl-L-carnitine
C14:1 Tetradecenoyl-L-carnitine
C2 Acetyl-L-carnitine

C5 Valeryl-L-carnitine

C8 Octanoyl-L-carnitine

ca. circa

CEPT1 Cholin/Ethanolamin-Phosphotransferase

1

CI engl.: Conficence IFnterval, deutsch:
Konfidenzintervall

CN Acylcarnitine

CoA Coenzym A

D

DDG Deutschen Diabetes Gesellschaft
DIAB Diabteisches Ereignis

DMT1 Diabetes mellitus Typ 1

DMT2 Diabetes mellitus Typ 2

E

EPIC European Prospective Investigation into
Cancer and Nutrition
EU Européische Union

G

Glu Glutamin
Glu/GIn Glutamat-zu-Glutamin-Verhéltnisse
Gly Glycin

H

H1 Hexosen

HDL High Density Lipoprotein

HOMA-IR Homeostasis Model Assessment of
Insulin Resistance

HR Hazard Ratio

HMDB Human Metabolome Database

IDF International Diabetes Federation
lle Isoleucin

K
Kl Konfidenzintervall

L
LDL Low Density Lipoprotein

Leu Leucin
LysoPc Lysophosphatidylcholin acyl

M
MORGAM Monica Risk, Genetics, Archiving and
Monograph
N
n Anzahl

N at risk Anzahl der Patienten die zu einem
bestimmten Zeitpunkt noch leben

Nr. Nummer

NRI Net Reclassification Improvement

(0

oGTT oraler Glukosetoleranztest

P

PGC-1a Peroxisome Proliferator-activated
Receptor-gamma Coactivator 1 alpha
Phe Phenylalanin

S

SD engl.: Standard Deviation; deutsch:
Standardabweichung

SDMA Symmetrisches Dimethylarginin

SM Sphingomyelin

SM (OH) Hydroxysphingomyelin

SNPs Single Nucleotide Polymorphisms
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Thr Threonin

T1 Typ-1

T2D Typ-2-Diabetes
T2 Typ-2

u.a. unter anderem

Val Valin
v.a. vor allem

z.B. zum Beispiel
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