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Erstellung von Machine Learning-Modellen zur Pradiktion einzelner
Krankheitscharakteristika der Depression in Abh&ngigkeit
von der kognitiven Leistung und der Gehirnstruktur

Schmitt, Michael Andreas Dominik

Hintergrund: Die Major Depressive Disorder (MDD) ist eine der hdufigsten psychischen
Erkrankungen weltweit. In Bezug auf die Therapieentscheidung ist das Verstandnis des
Krankheitsverlaufes besonders wichtig. Maschinelles Lernen bietet die Chance, solche
Vorhersagen zuklnftig zu individualisieren. Ziel dieser Studie ist es, durch pradiktive
Analysen den kontrovers diskutierten Zusammenhang zwischen kognitiven Defiziten bzw.
strukturellen Gehirnverédnderungen und einzelnen Krankheitscharakteristika zu erforschen.
Methoden: Die Proband(inn)en wurden mittels neuropsychologischer Testung und T1-
gewichteter MRT-Untersuchung phénotypisiert. Fir beide Modalitdten wurde jeweils die
Pradizierbarkeit der Diagnose (MDD/Kontrolle), des Schweregrads (Hamilton Depressions-
Skala, Beck-Depressions-Inventar) und des Verlaufs (Hospitalisierung, Rezidiv, Funktions-
niveau) analysiert. Das Funktionsniveau wurde anhand von Scores (Global Assessment of
Functioning, Short Form 36) quantifiziert. Die Stichprobe umfasste n = 746 bzw. 432 MDD-
Patient(inn)en und n = 914 bzw. 615 gesunde Kontrollen (MRT-Daten bzw. neuropsych.
Daten). Die Ethikkommissionen der Universitdten Marburg und Minster haben die Studie
am 07.02.2014 und 01.08.2014 bewilligt (Aktenzeichen: Studie 07/14 bzw. 2014-422-b-S).
Ergebnisse: Die Pradiktion der Diagnose gelang mit einer gewichteten Genauigkeit von
59.62 (+ 4.06) bzw. 55.34 (+ 3.57) % (MRT-Daten bzw. neuropsych. Daten). Dariiber hinaus
konnten lediglich die Short Form 36-Werte (Subskala: kérperliche Funktionsfahigkeit)
pradiziert werden. Der mittlere absolute Fehler konnte dabei um ca. 9 bzw. 13 % (MRT-
Daten bzw. neuropsych. Daten) gegenulber der Vergleichsmetrik (Mittelwert der Zieldaten)
reduziert werden, wobei die Pearson-Korrelation r = 0.24 (+ 0.14) bzw. 0.35 (+ 0.10) betrug.
Diskussion: Dass neben der Diagnose lediglich die Werte der Short Form 36 préadizierbar
waren, kénnte auf eine motivationale Komponente, die gleichermaBen durch die Pradik-
toren und die Short Form 36 erfasst wird, in der Genese der MDD hinweisen. Die Klarung
dieser These erfordert weitere Forschungsprojekte. Die klinische Relevanz der ermittelten
Modellgiiten und die Generalisierbarkeit auf andere Stichproben ist kritisch zu hinterfragen.
Tag der mundlichen Prifung: 10.12.2021
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1 Theoretischer Hintergrund

Bei der schweren depressiven Stérung (engl.: major depressive disorder, MDD) handelt es
sich um eine der haufigsten psychischen Erkrankungen weltweit (1-6). Die MDD fihrt zu
erheblichen Einschrankungen der Lebensqualitat (1,7,8), bedingt eine erhdhte Mortalitatsrate
(9,10) und ist durch einen episodenhaften, teils chronischen Verlauf gepragt (8,11-13). Fur
Betroffene sowie die Gesellschaft gehen mit der Krankheit immense &konomische sowie

emotionale Belastungen einher (3,14-16).

Maschinelles Lernen bietet vor allem im Hinblick auf die rasant wachsende Daten-
verfugbarkeit die Chance, die Medizin zuklnftig zu personalisieren und somit auch die
Diagnostik, Therapie und Prognostik im Bereich der MDD zu optimieren und die mit der

Erkrankung einhergehenden Belastungen zu reduzieren (17-19).

In dieser Arbeit soll die Technologie des maschinellen Lernens genutzt werden, um basierend
auf der kognitiven Leistung und der Gehirnstruktur einzelne Krankheitscharakteristika der
MDD zu préadizieren. Durch eine angepasste Behandlungsstrategie kdnnten somit mildere

Krankheitsverldufe erméglicht werden (8).

Zur Einflihrung in die Thematik wird im Folgenden zunachst die depressive Stérung (s. Kapitel
1.1) inklusive der hier relevanten (neuro-)biologischen Korrelate (s. Kapitel 1.2) vorgestellt.
Darauffolgend wird die Methode des maschinellen Lernens zun&chst allgemein und dann im
Bezug auf die psychiatrische Forschung erldutert (s. Kapitel 1.3). Im Verlauf der
beschriebenen Abschnitte wird die explizite Fragestellung dieser Studie erarbeitet und

abschlieBend ausformuliert (s. Kapitel 1.4).

1.1 Die Major Depressive Disorder (MDD)

1.1.1 Definition und Diagnosekriterien der MDD

Die genaue Definition der MDD unterscheidet sich je nach klinischem Klassifikationssystem
(20,21). Grundsétzlich handelt sich um eine affektive Erkrankung, d. h. die Stimmung und die
emotionale Verarbeitung von Betroffenen ist beeintréchtigt (22). Im Folgenden werden die

Diagnosekriterien anhand des Diagnostic and Statistical Manual (DSM), das als Grundlage fur



1 Theoretischer Hintergrund

die Diagnosestellung der Probanden’ in dieser Studie verwendet wurde, erlautert. In der
aktuellen Fassung (DSM-V) sind die Hauptkriterien fir die Diagnose einer MDD wie folgt
definiert (22):

1. gedriickte Stimmung Uber die meiste Zeit des Tages,
2. Verlust von Interesse bzw. Freude an anndhernd allen Aktivitaten Uber die meiste Zeit des

Tages.

Weitere Nebenkriterien, die im Rahmen einer MDD auftreten kénnen, sind:

. signifikanter Gewichtsverlust oder -zuwachs bzw. veranderter Appetit,
. Schlafstérungen (Hypersomnie bzw. Insomnie),

. motorische Verlangsamung bzw. Anspannung,

. Erschépfung bzw. Energielosigkeit,

. vermindertes Selbstwertgefiihl bzw. Schuldgefihle,

. verminderte Konzentrationsfahigkeit bzw. Entscheidungsschwierigkeiten,

© 00O N o O &~ W

. Gedanken an den Tod bzw. Suizidplane oder -handlungen.

Zur Diagnose einer MDD missen insgesamt fiinf Symptome (davon mind. ein Hauptsymptom)
fur mindestens zwei Wochen am Stiick an den meisten Tagen bestehen und klinisch
signifikantes Leiden bedingen bzw. funktionale Einschrankungen (z. B. im sozialen oder
beruflichen Bereich) verursachen. Die Episode darf dabei nicht auf einen Substanzmissbrauch
oder andere somatische Erkrankungen zuriickflihrbar sein und zudem nicht besser durch eine
andere psychische Stérung erklarbar sein. In der Vorgeschichte darf zudem keine manische

oder hypomanische Episode aufgetreten sein (22).

1.1.2 Epidemiologie der MDD

Nach Angabe der Global Burden of Disease Studie litten 2017 weltweit (Pravalenz) Gber 163
Millionen Menschen an einer MDD, Uber 106 Millionen an einer dysthymen Stérung und Gber
45 Millionen an einer bipolaren Stérung (engl.: bipolar disorder) (1). Die Angaben zur
Lebenszeitprdvalenz in der Literatur sind nicht eindeutig. Laut einer Studie, die in den

Vereinigten Staaten von Amerika durchgefiihrt wurde, betragt die Lebenszeitpravalenz

' Aufgrund der besseren Lesbarkeit wird in dieser Arbeit das generische Maskulinum verwendet. Entsprechende

Begriffe sind geschlechtsunabhéngig zu verstehen und beinhalten sowohl Frauen als auch Ménner.
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16.2 % (n = 9090) (3). In einer anderen Studie, die ebenfalls die US-Bevdlkerung untersuchte,
wurde eine entsprechende Lebenszeitpravalenz von 2.6 % (n = 36 309) ermittelt (4). Die
Auswertung einer niederldndischen Studie ergab wiederum eine Lebenszeitprévalenz von
18.7 % (n = 6646) (5). In einer breiter angelegten Vergleichsstudie, in der 8 Lander mit
niedrigem und mittlerem Einkommen sowie 10 Lander mit hohem Einkommen untersucht

wurden, wurde eine Lebenszeitpravalenz von 11.1 % respektive 14.6 % errechnet (6).

An den Lebensjahren gemessen, die eine betroffene Person mit einer Erkrankung und deren
Beeintrachtigungen lebt (engl. Bezeichnung: Years Lived with Disability), ist die MDD mit

einem Wert von > 30 weltweit unter den drei relevantesten Erkrankungen (1).

Die Rezidivrate der MDD betragt entsprechend einer Metaanalyse flr die durchschnittliche
Bevdlkerung bis zu 35 % nach 15 Jahren. Dieser Wert, der in etwa reprasentativ fir die
allgemeine Bevolkerung ist, ist vergleichsweise niedrig. Untersucht man hingegen Patienten
spezialisierter psychiatrischer Kliniken, weisen diese entsprechend der Studie eine deutlich
hdhere Rickfallquote von 60 % nach 5 Jahren, 67 % nach 10 Jahren und 85 % nach 15
Jahren auf (11).

1.1.3 Atiologie der MDD

Die Atiologie der MDD ist nach dem heutigen Stand der Forschung nicht abschlieBend geklért.
Depressive Stérungen werden als ein heterogenes Krankheitsbild mit multifaktorieller Genese
verstanden. Dabei spielen insbesondere genetische Pradispositionen und Umweltfaktoren
eine entscheidende Rolle (11,17,23-25). Pathophysiologisch geht man u. a. davon aus, dass
es zu einer Dysregulation von neurobiologischen Transmittern kommt, wobei insbesondere
das monoaminerge System betroffen zu sein scheint (v. a. die Wirkstoffe Serotonin,
Noradrenalin und Dopamin) (26-28). Diese These stlitzt sich vor allem darauf, dass wirksame

Antidepressiva mitunter genau diese Wirkstoffsysteme beeinflussen (26-28).

Andere Mechanismen wie bspw. eine Beteiligung des Immunsystems oder die Rolle von
psycho-sozialen Faktoren sind in der Diskussion, zumal nicht alle Betroffenen gleichermaBen

von den verfligbaren Antidepressiva profitieren (28-30).

Die Mechanismen, die dem episodenhaften Verlauf der Krankheit zu Grunde liegen, sind bis
heute wenig verstanden (11,31-33). Bisherige Studien haben klinische Faktoren (z. B. die

Dauer und Schwere der bisherigen Episoden, die Schwere der Restsymptomatik am Ende
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einer Episode, die Haufung von depressiven Episoden oder die Beeintrdchtigung der
kognitiven Leistungsféhigkeit) als Risikofaktoren fur die Entwicklung eines Rezidivs
identifiziert (11,31-33).

1.1.4 Therapie und Verlauf der MDD

Zur Behandlung der MDD existieren eine Vielzahl an medikamentdsen (34) und nicht-
medikamentdsen Behandlungsmethoden (35). Zu letzteren z&hlen bspw. verschiedene
Formen der Psycho- und Verhaltenstherapien, die Elektrokonvulsionstherapie, Sport-
therapien und neuere digital gestitzte Ansétze (35,36). Die Forschung belegt, dass derzeitige
Therapieressourcen nicht immer effektiv eingesetzt werden — zumal die individuelle Wirkung
der unterschiedlichen Therapien bei einzelnen Patienten unzureichend erforscht ist (35) — und
dass eine Optimierung der Therapie die Gesundheit von Betroffenen Uber einen langen

Zeitraum deutlich verbessern konnte (8).

In Bezug auf den episodenhaften Verlauf der MDD implizieren die Ergebnisse einer Meta-
Analyse, dass praventive psychologische Therapien (z. B. kognitive Verhaltenstherapien) das
Risiko eines Rezidivs — im Gegensatz zu der Ublicherweise zeitlich begrenzten Behandlung in
Akutphasen oder zur singuldren Langzeittherapie mit Antidepressiva — reduzieren kdnnten
(13). Die Kombination aus einem prazisem System zur Vorhersage des individuellen
Krankheitsverlaufes und dem Einsatz entsprechender Therapien kdnnte helfen, die
Krankheitslast von Betroffenen zu mindern (11). Im Rahmen einer Studie der
Weltgesundheitsorganisation (16) wurde allerdings festgestellt, dass gerade MDD-Patienten
mit schweren Verldufen vielerorts Uber einen langen Zeitraum unbehandelt bleiben. Eine
Neuverteilung der verfigbaren Behandlungsressourcen unter Beachtung besonders
schwerer Félle und solcher, die zur Zeit mild sind, im Verlauf jedoch ein hohes Intensivierungs-

risiko aufweisen, kénnte das bestehende Problem der Unterbehandlung I16sen (16).

1.2 (Neuro-)biologische Korrelate der MDD

Wie in Kapitel 1.1.3 beschrieben, handelt es sich bei der MDD um ein heterogenes
Krankheitsbild mit multifaktorieller, nicht abschlieBend geklarter Genese. Um das Verstandnis
Uber die Krankheitsentstehung, verschiedene Verlaufsformen und potentielle Behandlungs-
optionen zu verbessern, beschéftigt sich die gegenwartige psychiatrische Forschung mit
unterschiedlichsten Modalitdten wie z. B. der Neuroanatomie (bildgebende Verfahren),

Umweltfaktoren (Personlichkeits-, Risiko- und Schutzfaktoren, Kindheitstraumata usw.),
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polygenen Risikofaktoren, neurochemischen Faktoren (Transmittern), der Elektro-
enzephalografie und weiteren (31,37,38). Die in dieser Arbeit erstellten pradiktiven Modelle
treffen ihre Vorhersagen basierend auf der kognitiven Leistung bzw. der Gehirnstruktur,
weshalb diese beiden Modalitaten im Folgenden genauer erlautert werden. Die Begriindung

der Auswahl erfolgt im weiteren Verlauf der vorliegenden Arbeit (s. Kapitel 1.4).

1.2.1 Kognitive Beeintrachtigungen bei der MDD

Viele Studien im Bereich der neuropsychologischen psychiatrischen Forschung haben
gezeigt, dass die MDD mit Einschrédnkungen in unterschiedlichen kognitiven
Funktionsbereichen einhergeht (39-45). In einigen Studien wurde gezeigt, dass kognitive
Einschréankungen schon in der ersten depressiven Episode auftreten (44) und zudem Uber die

Dauer einer symptomgepragten MDD-Episode hinaus bestehen bleiben kénnen (39,41).

Andere Studien konnten hingegen eine deutliche Verminderung der kognitiven
Einschrankungen nach erfolgreicher Therapie einer depressiven Episode zeigen (46,47).
Weitere Studien implizieren, dass z. B. ein hohes Alter (48), psychiatrische Komorbiditdten
(49) oder der Depressions-Subtyp (50) beeinflussen kénnen, welche kognitiven Bereiche bei
dem Vorliegen einer MDD besonders von eingeschrankter Funktionsfahigkeit betroffen sind.
In der Literatur wurden depressionsspezifische Einschrdnkungen in bestimmten
Funktionsbereichen ermittelt, sodass diskutiert wird, dass es sich nicht um einen von anderen
Faktoren abhangigen Nebeneffekt handelt, der bspw. auf mangelnder Aufmerksamkeit von

depressiven Patienten basiert, sondern vielmehr um ein Merkmal der MDD (41).

In einigen Studien trat keine Korrelation zwischen der Depressionsschwere und der
Performance in der neuropsychologischen Testung auf, wéhrend andere Arbeiten einen
solchen Zusammenhang vor allem fir schwierige Aufgaben feststellen konnten (41). In einer
weiteren Meta-Analyse wurde eine Korrelation zwischen der Depressionsschwere und
bestimmten Funktionsbereichen (episodisches Gedéchtnis, exekutive Funktionen und
Verarbeitungsgeschwindigkeit) festgestellt, wohingegen andere Bereiche (semantisches oder
visuell-rdumliches Gedachtnis) nicht betroffen waren (40). In einer dritten Meta-Analyse wurde
eine Assoziation zwischen der psychomotorischen Geschwindigkeit sowie der Merkféhigkeit
und der klinischen Ausprégung der MDD ermittelt, wohingegen dies fur die Aufmerksam-

keitsspanne und die exekutiven Funktionen nicht der Fall war (44).
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Die Mehrheit der zitierten Studien belegt, dass die MDD mit kognitiven Einschrankungen
einhergeht. Die Frage, ob Korrelationen zwischen den kognitiven Einschrdnkungen und
einzelnen Krankheitscharakteristika der Depression bestehen, scheint nicht abschlieBend

geklart zu sein, da es diesbezliglich in der Literatur widersprichliche Angaben gibt.

1.2.2 Strukturelle Gehirnveranderungen bei der MDD

Aus zwei umfangreichen Meta-Analysen des ENIGMA Konsortiums (Enhancing Neuroimaging
Genetics Through Meta-Analysis) ergibt sich, dass bei der Erforschung von strukturellen
Gehirnveranderungen bei depressiven Probanden mittels Magnetresonanztomographie
(MRT) unterschiedliche Effekte festgestellt wurden (51,52). Das genaue Muster der
strukturellen Veradnderungen ist bis heute nicht abschlieBend geklart und inkonsistent
beschrieben (51,52). Problematisch erscheint, dass viele MRT-Studien nur kleine Stichproben
umfassen, unterschiedliche Bildverarbeitungsprozesse anwenden und depressive
Erkrankungen zudem heterogen sind (51-53). Grundsétzlich kénnen bei MDD-Patienten

subkortikale und kortikale Veranderungen beobachtet werden (51-53).

Subkortikale Veranderungen:

Eine Meta-Analyse (51) ergab, dass Probanden mit einer MDD verglichen mit gesunden
Kontrollen in den 15 untersuchten Studien ein signifikant geringeres Hippocampus-Volumen
aufwiesen. Dieser Effekt zeigte sich allerdings maBgeblich bei Probanden mit rezidivierender
Depression, wohingegen Probanden mit nur einer Episode keinen Unterschied zu gesunden
Kontrollen aufwiesen (51). Es wurde keine Korrelation zwischen der Depressionsschwere,
dem mittleren Alter oder dem Anteil an Probanden, die Antidepressiva einnahmen, und den
Gehirnveranderungen festgestellt (51). In zwei weiteren Meta-Analysen wurden bei MDD-
Patienten vor allem in Bereichen der emotionalen Verarbeitung (u. a. Hippocampus, Striatum)

geringere subkortikale Gehirnvolumina als bei gesunden Kontrollen festgestellt (54,55).

Kortikale Veranderungen:

In einer Meta-Analyse (52), auf der der folgende Abschnitt basiert, wurde gezeigt, dass die
kortikale graue Substanz bei erwachsenen MDD-Patienten (> 21 Jahre) im orbitofrontalen
Kortex, im anterioren und posterioren Gyrus Cinguli, in der Inselrinde sowie in den
Temporallappen in den betrachteten Studien dinner ausgepragt war als bei gesunden
Kontrollen. Am starksten war der Effekt bei Patienten in ihrer ersten Episode und bei
Patienten, die erstmals im Erwachsenenalter an Depressionen erkrankten. Probanden in ihrer

Adoleszenz (< 21 Jahre) wiesen eine geringere GesamtoberflachengréBe, regionale
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Reduktionen in frontalen Regionen sowie in den visuellen, somatosensorischen und
motorischen Regionen des Gehirns auf. Besonders ausgepragt waren die Effekte hier bei
Probanden mit rezidivierender Erkrankung. Korrelationen zwischen der Depressionsschwere
und kortikalen Verdnderungen konnten nicht festgestellt werden. MDD-bedingte kortikale
Veranderungen kénnten entsprechend dieser Studie sehr dynamisch und altersabhangig sein
(52). Auch im Bereich des Kortex wiesen depressive Patienten vor allem in Bereichen, die in
die emotionale Verarbeitung involviert sind (u. a. frontaler Kortex, Gyrus cinguli, orbitofrontaler

Kortex), verringerte Volumina auf, wie zwei weitere Meta-Analysen belegen (54,55).

Wie auch in den obigen Abschnitten beschrieben, gibt es dabei die Vermutung, dass vor allem
persistente Formen der MDD (z. B. rezidivierende Verlaufe, langer andauernde Episoden) mit

stérkeren Hirnveranderungen assoziiert sind (56).

1.3 Maschinelles Lernen als Methode

Im Jahre 1997 definierte Tom Mitchell maschinelles Lernen (engl.: machine learning) formal

wie folgt:

»Definition: A computer program is said to learn from experience E with respect to some class
of tasks T and performance measure P, if its performance at tasks in T, as measured by P,

improves with experience E.” (57)

Mit anderen Worten (angelehnt an (57,58)): Maschinelles Lernen bedeutet, dass ein
Algorithmus durch das Lernen aus Daten Wissen generiert. Durch das ldentifizieren von
Mustern in den vorliegenden Daten wird ein Modell, das den Zusammenhang zwischen den
Pradiktoren und Zielvariablen abbildet, erstellt. Dabei mUssen die genauen Parameter und
Berechnungsvorschriften des Modells nicht vollstdndig durch den Anwender festgelegt
werden. Vielmehr lernt der Algorithmus diese in einem Trainingsprozess anhand von

Beispielen selbst — deshalb der Name.

1.3.1 Begriffserkldrungen
Im Folgenden werden wichtige Begriffe des maschinellen Lernens definiert und erlautert. Im
Hinblick auf die weitgehend englischsprachige Nomenklatur im Bereich des maschinellen

Lernens werden die englischen Bezeichnungen ebenfalls genannt.
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Definition eines pradiktiven Modells

Die Analyse von Korrelationen innerhalb einer Stichprobe (engl. Bezeichnung: in-sample
correlations) stellt den Hauptteil der heutigen psychiatrischen Forschung dar (25,59). Valide
pradiktive Modelle zeichnen sich durch ihre Generalisierbarkeit auf neue Individuen aus, die
nicht aus der Stichprobe stammen (engl. Bezeichnung: out-of-sample data), die zur
Entwicklung des Modells genutzt wurde (59-61). Erstgenannte Korrelations-Studien flihren
im allgemeinen zu einer Uberschatzung der Effektstirken, sodass pradiktive Modelle
notwendig sind, um die translationale bzw. klinische Relevanz der Erkenntnisse einordnen zu
kénnen (59,60,62). In der Regel bauen pradiktive Modelle auf Mechanismen auf, die zuvor in
Korrelations-Studien erforscht wurden (59,60). Der Begriff Pradiktion wird in dieser Arbeit also

in Bezug auf generalisierbare Modelle verwendet, die anhand von Testdaten evaluiert werden.

Lernstile

Neben bestdrkendem Lernen (engl.: reinforcement learning) werden Ublicherweise zwei
verschiede Lernstile unterschieden (58,63): Uberwachtes (engl.: supervised learning) und
uniiberwachtes Lernen (engl.: unsupervised learning). In dieser Arbeit wird ausschlieBlich
Uberwachtes Lernen verwendet, weshalb andere Lernstile nicht naher erlautert werden.
Uberwachtes Lernen zeichnet sich dadurch aus, dass die Zielvariable, die pradiziert werden

soll, in der Trainingsphase bekannt ist.

Klassifikations- und Regressionsprobleme

Im Bereich des Uberwachten Lernens werden Klassifikations- und Regressionsprobleme
unterschieden. Bei Klassifikationsproblemen steht die Zuordnung zu einer diskreten Klasse
im Fokus (bspw. krank/gesund), wohingegen bei Regressionsproblemen eine kontinuierliche
Variable (bspw. Alter) pradiziert wird (58,63).

Lernverfahren

Im Zentrum eines Modells im Bereich des maschinellen Lernens steht das eingesetzte
Lernverfahren (engl.: estimator), das je nach Anwendungsfall variiert werden kann (63). Es gibt
viele unterschiedliche Lernverfahren (z. B. Neuronale Netze, Entscheidungsbdume usw.) (63),
weshalb im Methodenteil (Kapitel 2.3) nur die fir diese Arbeit relevanten vorgestellt werden.
Neben dem eigentlichen Lernverfahren enthdlt das Modell meist weitere Elemente bspw. zur
Vorverarbeitung der Daten (63,64), welche im Folgenden Transformatoren (engl.: transformer)

genannt werden.
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Trainingsprozess, Bias und Varianz

Im Trainingsprozess werden die Parameter des eingesetzten Lernverfahrens (bspw. durch die
Implementierung einer Kostenfunktion) so angepasst, dass der von dem Modell pradizierte
Wert mdéglichst wenig von dem entsprechenden wahren Wert der Trainingsdaten abweicht
(58,63). Wird das Modell durch die Wahl des Lernverfahrens und der Parameter allerdings zu
spezifisch auf die Trainingsdaten angepasst (engl.: overfitting), ist die Generalisierbarkeit bei
der Anwendung auf unbekannte Daten nicht mehr gegeben (58,63). Wird ein zu starres Modell
generiert, kann der Zusammenhang zwischen den Pradiktoren und Zielvariablen nicht mehr

prazise abgebildet werden (63).

Das optimale pradiktive Modell ist dabei eine Balance zwischen zu flexiblen Modellen
(niedriger Bias, hohe Varianz) und zu starren Modellen (hoher Bias, niedrige Varianz) (engl.
Bezeichnung: bias-variance-tradeoff) (63). Als Bias (Verzerrung) werden Abweichungen
zwischen den Pradiktionen und den wahren Werten durch die Wahl! des Lernverfahrens, als
Varianz die Sensitivitdt des Modells gegenliber dem Datenset bezeichnet (63). Zum Training
des Modells eingesetzte Samples werden im Folgenden als Trainingsset (Trainingsdaten)

bezeichnet.

Hyperparameter

Neben den Parametern, die interne Variablen des Lernverfahrens sind und wie beschrieben
im Lernprozess angepasst werden, existieren spezifische globale Einstellungsparameter flr
die einzelnen Lernverfahren (sog. Hyperparameter) (58,63,64). Die Anzahl und Art der
Hyperparameter unterscheidet sich je nach Lernverfahren (63,64). Die Werte der einzelnen
Hyperparameter werden vor dem Trainingsprozess festgelegt. Als Hyperparameter-
optimierung wird die optimale Auswahl dieser Hyperparameter bezeichnet (63,64). Der
Prozess der Hyperparameteroptimierung basiert in dieser Arbeit auf dem Testen
verschiedener Hyperparameterkombinationen (alternativ auf Expertenwissen oder Erfahrung)
(63,64). Dazu wird der Trainingsprozess mehrfach mit verschiedenen Hyperparameter-
kombinationen durchgefihrt (17,64). Anhand im Training unbekannter Daten kann im
Validierungsprozess das Modell mit der entsprechenden Hyperparameterkombination
gewahlt werden, das die beste Performance (gemessen an der entsprechenden Metrik) bietet
(17,58,64). Ein Sample, das zur Bewertung und zur Auswahl einer Hyperparameter-

kombination genutzt wird, wird im Folgenden Validierungsset genannt.



1 Theoretischer Hintergrund

Evaluation und Kreuzvalidierung

Nach erfolgtem Trainings- und Hyperparameteroptimierungsprozess wird das Modell anhand
von dem Modell bisher unbekannten Daten evaluiert (17,58). Ein solches zur Evaluation
genutztes Sample wird in dieser Arbeit als Testset (Testdaten) bezeichnet. Idealerweise wird
zur finalen Evaluation der Generalisierbarkeit des Modells ein vollkommen separates externes

Testset z. B. aus einer anderen Stichprobe/Studie genutzt (17,58).

Im Rahmen der Modellentwicklung stammt das Testset allerdings meist aus derselben
Stichprobe, die auch zum Training und zur Hyperparameteroptimierung genutzt wird (17,58).
Die vorliegenden Daten werden dazu Ublicherweise vor dem Beginn des Trainings-
/Evaluationsprozesses in sich nicht Uberschneidende Gruppen zum Training und zum Testen
sowie je nach Modell auch zur Hyperparameteroptimierung aufgeteilt (17,58). Um einem Bias
durch einmalige Ziehung solcher Subgruppen aus der Stichprobe vorzubeugen, ist im Bereich
des maschinellen Lernen eine Kreuzvalidierung Ublich (17,58,63). Dabei wird die Aufteilung in
Trainings-/Validations- und Testset mehrfach zuféllig durchgeflhrt, sodass das Modell
anhand unterschiedlicher Samples trainiert und getestet wird und am Ende die Performance
aller Durchgénge gemittelt werden kann (17,58,63). Es gibt verschiedene Arten der
Kreuzvalidierung, wie z. B. die verschachtelte Kreuzvalidierung (engl.: nested cross-
validation) und die Leave-One-Out-Kreuzvalidierung (engl.: leave-one-out cross-validation)
(17,24,58).

Weitere Begriffe

Aus Griinden der besseren Nachvollziehbarkeit werden an dieser Stelle noch einige weitere
relevante Begriffe definiert (in Anlehnung an (58,63,64)): Die Eingabedaten, auf deren Basis
das Modell die Vorhersagen trifft, werden im Folgenden Pradiktoren (engl.:
features/predictors) genannt. Die Variablen oder Klassen, die das Modell pradiziert, werden
Zielvariablen/Label (engl.: target variable bzw. label) genannt. Der englischsprachige Begriff
Machine Learning bleibt im Hinblick auf einen besseren Lesefluss bewusst neben der
deutschsprachigen Bezeichnung erhalten. In Kapitel 2.3 findet sich eine detaillierte

Beschreibung der in dieser Arbeit angewendeten Methoden des maschinellen Lernens.

10
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1.3.2 Maschinelles Lernen in der psychiatrischen Forschung
Methodologisch gesehen werden in der psychiatrischen Forschung Uberwiegend
gruppenstatistische Analysen durchgefihrt (17,18,25,65). Maschinelles Lernen als Methode

findet sich vor allem in der jingeren Literatur (31,66,67).

Griinde fiir den Einsatz von maschinellem Lernen

Wie in Kapitel 1.1.3 am Beispiel der MDD dargestellt, haben psychiatrische Erkrankungen
eine sehr heterogene und individuelle Natur. Neuere Studien implizieren zudem, dass
unterschiedliche Subtypen der bekannten psychiatrischen Erkrankungen existieren, die sich
bspw. bezlglich der Symptomatik (68) und des Therapieansprechens (69) unterscheiden.
Vorherige Arbeiten in der psychiatrischen Forschung haben gezeigt, dass einzelne Variablen
(univariate Ansétze) meist keine ausreichend stabile Grundlage zur Vorhersage bestimmter
Krankheitsaspekte bieten, sondern verschiedene Pradiktoren zum Einsatz kommen sollten
(25,31,66,70). Das ist in anderen medizinischen Disziplinen mitunter anders, wo bspw. fir die
Therapieentscheidung bei Krebspatienten einzelne annédhernd perfekte Biomarker identifiziert
werden konnten (18). Die beschriebene Heterogenitét bildet sich ebenfalls in der Art und
Menge klinisch erhobener Daten ab und kann mittels klassischer Statistik kaum erfasst
werden (17-19). Machine Learning-Algorithmen sind dagegen in der Lage, hochkomplexe
heterogene Daten simultan auszuwerten (multivariate Ansétze), um individuelle Muster zu
identifizieren und basierend auf den eigenen Rickschlissen personalisierte Vorhersagen zu
treffen (17-19,65). Im Hinblick auf die steigende Anzahl an verfligbaren Daten birgt die

Methode das Potential, die Medizin grundlegend zu verandern (17-19).

Anwendungsbereiche
Im Bereich der Psychiatrie lassen sich dabei u. a. drei groBe Anwendungsbereiche flr

pradiktive Modelle identifizieren (19,25), die im Folgenden beispielhaft vorgestellt werden:

1. Individuelle Pradiktion der Wirksamkeit einer therapeutischen Intervention,
2. Verbesserung der Differenzialdiagnostik von psychiatrischen Erkrankungen,

3. Vorhersage von individuellen Risiken im Zuge der Therapieplanung.

1. Die Abwagung, ob eine therapeutische Intervention (z. B. pharmakologisch oder
psychotherapeutisch) bei einem individuellen Patienten wirkt, stellt bei psychiatrischen
Erkrankungen im Hinblick auf die zahlreichen Nebenwirkungen pharmakologischer Therapien

und die Compliance der Patienten eine groBe Herausforderung dar (25). In der Literatur konnte

11
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durch maschinelles Lernen die Wirksamkeit von Antidepressiva anhand verschiedener
Modalitaten (u. a. MRT) (66) und die Effektivitat der Elektrokrampftherapie bei MDD-Patienten
anhand von strukturellen MRT-Daten (71) pradiziert werden. Zudem wurden behandlungs-
resistente Depressionsverlaufe anhand von klinischen Daten identifiziert (72). Dieser
Anwendungsbereich bietet die Chance, den derzeit vielerorts gegenwartigen Trial-and-Error-

Prozess im Zuge der Ermittlung der individuell optimalen Therapie zu ersetzen (25).

2. Die Differenzialdiagnose psychiatrischer Stérungen im klinischen Umfeld ist nicht zuletzt
aufgrund von fehlenden oder unspezifischen Biomarkern (24,73), sich Uberschneidender
genetischer Genese bei unterschiedlicher klinischer Auspragung (74), hoher Komorbiditat von
verschiedenen psychiatrischen Krankheitsbildern (3,4) sowie einer mangelnden Prézision in
der Erhebung von Symptomen sehr komplex (24,75) und stellt eine groBe Herausforderung
dar (17,25). Das betrifft z. B. die Unterscheidung zwischen einer Angststérung und einer MDD
(76) oder zwischen bi- und unipolaren Patienten vor Ausbruch einer manischen Episode
(25,77). Durch die Anwendung von maschinellem Lernen gelang in der Literatur bspw. die
Unterscheidung von MDD-Probanden und gesunden Kontrollen anhand von funktionellen
MRT-Daten (67,78), EEG Daten (79) oder der Dynamik der Herzfrequenz (80). Auch
hinsichtlich der Vorhersage der Krankheitsschwere wurden mittels Machine Learning erste
Fortschritte erzielt (81,82).

3. Im Hinblick auf den rezidivierenden episodenhaften Verlauf von affektiven Erkrankungen
(11) ist die Pradiktion individueller Risiken und somit die gezielte Anwendung von praventiven
Therapien ein wichtiger Anwendungsbereich (25). In der Literatur konnte mittels Machine
Learning bspw. die zukiinftige Beeintrachtigung des sozialen Funktionsniveaus von Patienten
mit neu eingetretener depressiver Erkrankung anhand von klinischen Faktoren und MRT-
Daten (83) oder das Risiko einer erneuten stationdren Behandlung von MDD-Patienten
innerhalb von zwei Jahren anhand von verschiedenen Pradiktoren (u. a. MRT-Daten,
Biomarker, klinische Faktoren) (31) mit besserer Prazision als durch den Zufall pradiziert

werden.

Die dargestellte Literatur unterstreicht die Chancen, die sich durch maschinelles Lernen in der

psychiatrischen Forschung ergeben.

12
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1.3.3 Kritische Analyse von maschinellem Lernen in der psychiatrischen Forschung

Eine kritische Betrachtung von Machine Learning-Studien im Bereich der psychiatrischen
Forschung deckt neben den in Kapitel 1.3.2 dargestellten Chancen auch einige Risiken auf
(25). Die ermittelten Modellgiten variieren in der Literatur deutlich und zudem lassen sich
methodologische Inkonsistenzen feststellen, die zu einer systematischen Uberschatzung der

Ergebnisse flhren kénnen (17,58).

Kleine homogene Stichproben

Die Pradiktionen eines Machine Learning-Modells basieren auf den zum Lernen zur Verfligung
stehenden Daten (17). Steht eine kleine homogene Stichprobe als Trainingsset zur Verfigung,
so ist kritisch zu hinterfragen, inwiefern die Eigenschaften der Zielpopulation durch die
Stichprobe reprasentiert sind und ob das Modell generalisierbar ist (17,18). Die Evaluation
dieses Umstandes bleibt eine Herausforderung, da in der psychiatrischen Forschung meist
keine unabhangigen Testsets zur Verfiigung stehen (17,18). Werden kleine homogene
Stichproben genutzt, kann dies zudem zu einer Uberschitzung der Genauigkeit fihren
(84,85). Durch die Analyse verschiedener StichprobengréBen wurde das in der Literatur auch
fir die Unterscheidung von MDD-Probanden und gesunden Kontrollen (Modalitat: MRT-
Daten) gezeigt (85).

Datenlecks

Datenlecks sind ein weiteres methodisches Problem, das zur Uberschatzung der Genauigkeit
fihren kann. Wie in Kapitel 1.3.1 beschrieben, wird die vorhandene Stichprobe im Rahmen
der Kreuzvalidierung in separate Trainings- und Validierungs-/Testsets aufgeteilt. Werden vor
der Anwendung der Kreuzvalidierung bspw. fehlende Datenpunkte basierend auf
Informationen der gesamten Stichprobe ersetzt, sind die Trainings- und Testdaten nicht mehr
unabhangig voneinander (17). In der Evaluation anhand der Testdaten wirde die Genauigkeit
des Modells in diesem Fall Uberschatzt werden, da das Modell indirekt schon in der
Lernphase Zugriff auf Daten aus dem Testset hatte (17). Das lasst sich durch eine

unabhdngige Implementierung der einzelnen Verarbeitungsschritte vermeiden (17).

Verhaltnis zwischen StichprobengréBe und Pradiktorenanzahl

Entsprechend der in den Kapiteln 1.1.3 und 1.3.2 beschriebenen Heterogenitét
psychiatrischer Erkrankungen werden in der Forschung multivariate Analysen mit einer
groBen Anzahl an Pradiktoren (z. B. hunderttausende MRT-Voxel pro Proband) bei oftmals

kleinem Stichprobenumfang (n) durchgefuhrt (17,25,86). Dieses ungleiche Verhaltnis wird
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auch Fluch der Dimensionalitat (engl.: curse of dimensionality) genannt (25,63). Um diesem
Ungleichgewicht Rechnung zu tragen, gibt es verschiedene technische Mdglichkeiten zur

Reduktion der Dimensionalitat (25).

Klinische Anwendung von pradiktiven Modellen

Trotz der Fortschritte in der Forschung werden pradiktive Machine Learning-Modelle im
(psychiatrischen) Gesundheitswesen bisher kaum eingesetzt (17). Um die prognostische
Stabilitét, die Nltzlichkeit und die Performance im klinischen Alltag zu evaluieren, ist es
unumgénglich, dass die Modelle in Zukunft vermehrt in der klinischen Praxis getestet und
weiterentwickelt werden (17,19,58). Die psychiatrische Versorgung basiert auf dem
persénlichen Kontakt zwischen den Therapeuten und den Patienten, sodass es
unwahrscheinlich scheint, dass pradiktive Modelle den klinischen Entscheidungsprozess
komplett ersetzen (17). Realistischer erscheint es, dass die Modelle zukiinftig unterstiitzend
eingesetzt werden, insofern sich zeigt, dass die Kombination aus Mensch und Technik

signifikant bessere Ergebnisse erzielt (17).

1.3.4 Empfehlungen (Best Practices) fiir Projekte des maschinellen Lernens

Um in dieser Arbeit eine sinnvolle technische Architektur der Machine Learning-Modelle zu
gewahrleisten und um die Nachvollziehbarkeit des Entwicklungsprozesses zu ermdglichen,
werden in diesem Kapitel entsprechende Empfehlungen (Best Practices) von Experten
vorgestellt (25). Dies geschieht insbesondere im Hinblick auf die in Kapitel 1.3.3 vorgestellten

Anwendungsrisiken.

Der Entwurf von validen Machine Learning-Modellen erfordert sowohl technisches Wissen im
Bereich der Methode als auch Expertenwissen im entsprechenden Anwendungsgebiet (engl.:
domain knowledge) (25). Methodisches Wissen ist auch deshalb entscheidend, da die Theorie
zeigt, dass kein einzelner Algorithmus fir alle denkbaren Probleme (universell) stets die im
Vergleich optimale Performance bieten kann (sog. ,,no free lunch theorem®) (25,87). Zusatzlich
besteht die Gefahr von Implementierungsinkonsistenzen. Erfahrung im Anwendungsgebiet
ermdglicht es, die Zusammenhange, die fur das pradiktive Modell entscheidend sind, optimal

aufzubereiten (25).

Damit ein pradiktives Modell fUr die klinische Praxis geeignet ist, sollte es einfach zu bedienen

sein, idealerweise auf einer angemessenen (tendenziell kleinen) Anzahl an Pradiktoren
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basieren, die leicht im klinischen Alltag zu erheben sind, und die Empfehlungen simpel und

eindeutig darstellen (18).

In Anlehnung an Hahn et al. (25) und Cearns et al. (17) wird im folgenden Abschnitt eine
strukturierte Vorgehensweise zur Entwicklung von pradiktiven Analyseprojekten im Bereich

der psychiatrischen Forschung vorgestellt (s. auch Abbildung 1-1):

1. Initial gilt es, die Projekiziele festzulegen und zu entscheiden, ob die Pradiktion der
Zielvariable Oberhaupt notwendig ist, d. h. einen Mehrwert generiert. Zudem sollte der
Geltungsbereich flr das Modell abgesteckt werden (z. B. eine bestimmte Zielpopulation).
Davon hangt die Stichprobe ab, die zur Entwicklung des Modells erhoben und genutzt wird.
Nicht zuletzt sollte geprift werden, ob der Zusammenhang zwischen den Pradiktoren und der

Zielvariable auch in Zukunft stabil bleibt.

2. Der zweite Schritt umfasst die Datenerhebung, wobei zunéchst identifiziert werden muss,
welche Pradiktoren eine Vorhersage der Zielvariable erlauben. Das erfordert Expertenwissen
bzw. die Erforschung theoretisch méglicher Zusammenhéange. Zusétzlich sollte sichergestellt
werden, dass das Modell effizient implementiert wird (z. B. durch die Identifikation
redundanter Daten). AuBerdem sollte gepriift werden, ob zur Priifung der gewtlnschten
Generalisierbarkeit weitere unabhéngige Datensadtze notwendig sind. Die Wahl eines

ausreichend groBen Datensatzes wird empfohlen.

3. Im dritten Schritt steht das eigentliche theoretisch-mathematische Modell im Fokus. Hier
stellt sich u. a. die Frage, welches Lernverfahren und welche Form der Kreuzvalidierung
genutzt werden soll. Dabei wird die verschachtelte k-fache Kreuzvalidierung empfohlen.
Zudem ist sicherzustellen, dass keine Datenlecks entstehen, wozu eine Pipeline-Architektur

empfohlen wird.

4. Im vierten Schritt soll das validierte Modell dann in die klinische Praxis integriert werden.
Von groBer Bedeutung ist hier die Frage, in welcher Form es den verschiedenen Stakeholdern
(Praxen, Kliniken usw.) zur Verfligung gestellt werden kann. Nicht zuletzt muss sichergestellt
werden, dass das Modell auch in Zukunft valide funktioniert, was eine kontinuierliche

Uberwachung und Verbesserung anhand von neuen Daten erforderlich macht.

15



1 Theoretischer Hintergrund

Projektziel Datenerhebung Modellentwurf Klinische Praxis

\‘ Wie wird das

= Priifen der = Evaluation der gﬂeﬁaegr:ﬁrfwbar
Notwendigkeit Auswahl der verfugbaren <t das Modell
= Bestimmen der Modalitaten bzw. Rechenleistung S has’) ode
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Modells -
und Optimierung
realisiert?
Neue Daten

Abbildung 1-1: Entwicklungsprozess eines pradiktiven Modells (in Anlehnung an (17,25))

Anmerkungen: Entsprechend der Empfehlungen von Experten gliedert sich der Prozess zur Entwicklung eines pradiktiven

Modells u. a. in die dargestellten Schritte. Das finale Modell sollte fortwahrend mittels neuer Daten optimiert werden.

Den dabei entwickelten prédiktiven Modellen liegt in der Regel ein schwer nachvollziehbarer
Algorithmus zugrunde (17). Die Nutzung technischer Verfahren, um ein Verstédndnis der
relevantesten Parameter und der signifikantesten Pradiktoren zu erlangen, ermdéglicht es
Experten, fehlerhafte, triviale und unsichere Algorithmen bzw. Algorithmen mit systemischem
Bias zu identifizieren (17). Nichtsdestotrotz sollte die Wahl der Pradiktoren schon im
Entwicklungsprozess kritisch geprift werden, anstatt eine retrospektive Bewertung

vorzunehmen (17,58).

Vor allem die Bewertung der klinischen Anwendbarkeit eines pradiktiven Modells gilt explizit
nicht fir Forschungsarbeiten, deren Ziel das bessere Verstdndnis von ursdchlichen
Mechanismen oder der theoretische Nachweis der Funktionsfahigkeit neuer Konzepte (engl.:

proof-of-concept) ist (17), wie es in dieser Arbeit der Fall ist.

1.4 Zusammenfassung und Hypothesen

Durch die hohe Lebenszeitpravalenz und den rezidivierenden Verlauf handelt es sich bei der
MDD um eine Krankheit mit hoher Relevanz (s. Kapitel 1.1.2). Die pathophysiologischen
Mechanismen, die dem heterogenen Krankheitsbild und dem episodenhaften Verlauf der
MDD zu Grunde liegen, sind allerdings noch nicht abschlieBend geklart (s. Kapitel 1.1.3).

Deshalb sind unterschiedlichste Modalitdten Gegenstand der psychiatrischen Forschung (s.
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Kapitel 1.2). Verfahren des maschinellen Lernens bieten — trotz aller bisherigen Hiirden und
Schwierigkeiten (s. Kapitel 1.3.3) — vor allem im Hinblick auf das Verstandnis komplexer
Zusammenhange neue Chancen (s. Kapitel 1.3.2). Der Einsatz der Methode kénnte zukiinftig
personalisierte Empfehlungen basierend auf individuellen Risikofaktoren erméglichen und
ware somit hinsichtlich der Therapiewahl fir den behandelnden Therapeuten von groBer

Bedeutung (s. Kapitel 1.1.4.).

Erarbeitung der Fragestellung dieser Studie

Ziel dieser Arbeit ist der Einsatz von maschinellem Lernen, um das Verstandnis Uber mdgliche
Pradiktoren von individuellen Krankheitsverldufen zu stéarken und somit einen Grundstein fir
einen optimierten Therapieeinsatz und einen milderen Krankheitsverlauf zu legen. Um eine
aussagekraftige und tiefgrindige Analyse zu erméglichen, fand die Beschrankung auf zwei
Modalitaten (neuropsychologische Testdaten und strukturelle MRT-Daten) statt, deren Wahl

im folgenden Abschnitt begriindet wird:

In der Literatur konnte anhand von beiden Modalitdten nachgewiesen werden, dass
Unterschiede zwischen nicht psychiatrisch erkrankten Probanden und Patienten mit einer
MDD bestehen (s. Kapitel 1.2.1 und 1.2.2). Auch ein Zusammenhang mit der
Depressionsschwere wird diskutiert. Zuséatzlich kann von einem pradiktiven Wert beider
Modalitaten hinsichtlich des Krankheitsverlaufes ausgegangen werden. Bisherige Studien
implizieren z. B., dass die zuklUnftige Beeintrédchtigung des sozialen Funktionsniveaus von
Patienten mit neu eigetretener depressiver Erkrankung (83) bzw. das Risiko einer erneuten
stationaren Behandlung von MDD-Patienten innerhalb von zwei Jahren (31) mit den

gewahlten Modalitaten (als Teil eines multimodalen Modells) korreliert sind (s. Kapitel 1.3.2).

Es handelt sich dabei zudem sowohl um objektive Daten (strukturelle MRT-Daten) als auch
um eine Modalitédt, die die Mitarbeit und kognitive Einsatzbereitschaft der Probanden
voraussetzt (neuropsychologische Testung). Die Daten beider Modalitdten kénnen zudem im
klinischen Alltag ohne erheblichen Mehraufwand gewonnen werden, was im Hinblick auf die
Expertenempfehlungen zur Entwicklung von pradiktiven Modellen (s. Kapitel 1.3.4) relevant
ist. Gleichzeitig werden die Zusammenhénge zwischen kognitiven Beeintrachtigungen (s.
Kapitel 1.2.1) bzw. strukturellen Hirnveranderungen (s. Kapitel 1.2.2) und der MDD in der

Literatur kontrovers diskutiert, sodass weiterer Forschungsbedarf besteht.
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Konkretisierung und Formulierung der Hypothesen
Zur Konkretisierung der Fragestellung dieser Arbeit wurden die folgenden Hypothesen

aufgestellt:

1. Patienten mit einer MDD und gesunde Kontrollen lassen sich anhand der kognitiven

Leistung bzw. der Gehirnstruktur voneinander unterscheiden.

In der Literatur wird fir beide Modalitdten konsistent beschrieben, dass ein
Gruppenunterschied besteht. Aufbauend auf diesem Mechanismus, ist es Ziel dieser Arbeit,
zu prufen, ob dieser Unterschied auch in den vorliegenden Daten vorhanden ist und ob

dadurch eine Pradiktion der Gruppenzugehdrigkeit auf Individualebene mdglich ist.

2. Einzelne Krankheitscharakteristika der MDD lassen sich anhand der kognitiven Leistung

bzw. der Gehirnstruktur pradizieren.

Die Klarung dieser Hypothese ist der Kern dieser explorativen Arbeit. Ob und bezlglich
welcher Krankheitscharakteristika der MDD Korrelationen mit der kognitiven Leistung oder
der Gehirnstruktur bestehen, ist nicht eindeutig geklart. Dementsprechend orientierte sich die
Auswahl der Krankheitscharakteristika, die in dieser Arbeit betrachtet werden, an
unterschiedlichen in der Literatur beschriebenen Zusammenhéngen, die einerseits fraglich

und andererseits relevant sind.

Hinsichtlich der langfristigen Krankheitslast scheint der rezidivierende Verlauf der MDD eine
maBgebliche Rolle zu spielen. Als ein zu analysierendes Charakteristikum wurde
dementsprechend der zeitliche Krankheitsverlauf gewahlt. Als weitere wichtige MaBe der
Krankheitslast wurden zudem die Depressionsschwere und das Funktionsniveau gewéhlt. In
der Literatur wird ein Zusammenhang zwischen diesen Krankheitscharakteristika und den
betrachteten Modalitdten diskutiert. Die explizite Wahl der Zielvariablen basierte neben der
Literaturrecherche auch auf der Messbarkeit der Charakteristika und wird im Rahmen der
Beschreibung der Studienmethodik detailliert erarbeitet (s. Kapitel 2) und in Kapitel 2.4

prazisiert.
Zur Uberpriifung der Hypothesen wurden in dieser Arbeit pradiktive Analysen durchgefiihrt,

d. h. die Modellgiten wurden anhand von Testdaten evaluiert, die den Modellen im

Entwicklungsprozess unbekannt waren (s. Kapitel 1.3.1).
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In diesem Kapitel werden zun&chst die Methoden der Datenerhebung vorgestellt (s. Kapitel
2.1). Darauf aufbauend wird die Stichprobenwahl (s. Kapitel 2.2) und die technische
Umsetzung der Machine Learning-Modelle (s. Kapitel 2.3) erlautert. AbschlieBend werden die
Analysen, die zur Klarung der Fragestellung dieser Arbeit durchgefihrt wurden, beschrieben
(s. Kapitel 2.4).

2.1 Die FOR 2107-Studie

Diese Arbeit ist auf Basis von Daten aus der von der Deutschen Forschungsgemeinschaft
gefdrderten Forschergruppe 2107 (FOR 2107) entstanden. Aufgabe dieser Gruppe war bzw.
ist es, die (Neuro-)Biologie affektiver Stérungen (insbesondere der MDD und der bipolaren

Stérung) zu erforschen (37).

Im Rahmen des Teilprojekts 1 der FOR 2107 Studie wurde unter Leitung der Klinik fir
Psychiatrie und Psychotherapie am Universitéatsklinikum Marburg sowie des Instituts fir
Translationale Psychiatrie an der Klinik fir Psychische Gesundheit am Universitétsklinikum
Miinster eine groBe Kohortenstudie ins Leben gerufen. Erklértes Ziel war der Einschluss von
insgesamt mindestens 2500 Probanden, bestehend aus Patienten (n = 1000, davon MDD n =
700 und bipolare Stérung n = 300), gesunden Probanden mit Umweltrisiko und/oder
genetischem Risiko (n = 500) sowie einer gesunden Kontrollgruppe ohne bekannte
Risikofaktoren (n = 1000). Zudem sollte die Stichprobe um Patienten mit psychotischen

Stoérungen (n = 300) ergénzt werden (37).

Dabei wurden samtliche Probanden im Rahmen des logitudinalen Studiendesigns zum
Zeitpunkt des ersten Studieneinschlusses (Baseline, erster Einschluss am 11.09.2014) sowie
nach Mdéglichkeit im Rahmen eines 2-Jahres- und eines 5-Jahres-Follow-Ups phanotypisiert.
Zum Zeitpunkt der Erstellung dieser Arbeit wurden weiterhin neue Probanden rekrutiert,
sodass die Studie noch nicht abgeschlossen war. Die Phanotypisierung, die alle Probanden
im Rahmen der Studie standardmaBig durchliefen, umfasste gleichermaBen fir alle
Studienzeitpunkte eine multimodale MRT-Bildgebung, die Erhebung psychometrischer und
klinischer Informationen anhand von Interviews und Fragebdgen, die Durchfilhrung einer

neuropsychologischen Testung sowie die Analyse von Biomaterialien (Blut, Stuhl, Urin, Haare,
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Speichel). Die Phénotypisierung fand dabei parallel in zwei Studienzentren an den
Universitaten Mlnster und Marburg in Deutschland statt. Die Studie wurde von den jeweiligen
Ethikkomissionen der Medizinischen Fakultdten der Universitdten Marburg (Datum:
07.02.2014, Aktenzeichen: Studie 07/14) und Mdinster (Datum: 01.08.2014, Aktenzeichen:
2014-422-b-S) bewilligt (s. Anhang 8.13 und 8.14).

Im Folgenden werden die Ein- und Ausschlusskriterien sowie der Studienablauf n&her
erldutert. Dabei liegt ein besonderer Fokus auf den fur diese Arbeit genutzten Daten, sodass

hier nicht relevante Inhalte der FOR 2107-Studie nicht ndher beschrieben werden.

2.1.1 Ein-/ Ausschlusskriterien

Fir einen Einschluss in die FOR 2107-Studie (37) mussten die Probanden zwischen 18 und
65 Jahren alt sowie westeuropéischer Herkunft sein und einen verbalen Intelligenzquotienten
(1Q) von mind. 80 aufweisen. Zudem konnten nur Probanden eingeschlossen werden, bei
denen keine MRT-Kontraindikationen (z. B. ferromagnetische Implantate, Herzschrittmacher,
Klaustrophobie, Schwangerschaft usw.) vorlagen. Ausgeschlossen wurden Probanden mit
schwerwiegenden neurologischen oder anderen somatischen Vorerkrankungen (z. B.
Enzephalopathie, Multiple  Sklerose, Demenz, Epilepsie, Krebserkrankungen,
Autoimmunerkrankungen, chronisch-entziindliche Erkrankungen, kardiovaskulare
Erkrankungen usw.) sowie Probanden mit Vorerkrankungen, die im Zusammenhang mit
substanzassoziierten Stérungen (Missbrauch bzw. Abhangigkeit) standen. Eine Liste aller
somatischen Erkrankungen, die zum Ausschluss fuhrten, findet sich im Anhang (s. Anhang

8.1). Auch eine Rot-Grlin- oder Farbblindheit filhrte zum Ausschluss.

Probanden wurden in die MDD-Gruppe eingeschlossen, wenn die Diagnose einer MDD im
Strukturierten Klinischen Interview Achse-l (SKID-I) gestellt wurde (entsprechend der DSM-
IV-Kriterien (296.xx)). Dabei war das Vorliegen einer Dysthymie oder Zyklothymia ohne das
Vorliegen einer MDD kein hinreichendes Einschlusskriterium (als Komorbiditaten waren diese
Erkrankungen allerdings erlaubt). Die Einnahme von Benzodiazepinen und Z-Substanzen

fuhrte zum Ausschluss (die letzte Einnahme musste > 3 Halbwertszeiten zurlickliegen).

Gesunde Kontrollprobanden (eng. healthy controls, HC) wurden eingeschlossen, wenn keine
zuriickliegende oder akute SKID-I-Diagnose einer MDD oder einer bipolaren Stérung vorlag
(auch das Vorliegen einer Dysthymie oder Zyklotomia fihrten zum Ausschluss). Zudem wurde

vorausgesetzt, dass zum Zeitpunkt der Untersuchung keine Einnahme von psychotropen
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Medikamenten oder Benzodiazepinen erfolgte. Im Rahmen der FOR 2107-Studie wurde dabei
auch erhoben, ob bei gesunden Probanden ein genetisches oder ein Umweltrisiko fur eine
psychiatrische Erkrankung bestand. Fur diese Arbeit spielten diese Risikofaktoren keine Rolle

und es galten die in diesem Abschnitt beschriebenen Kriterien.

2.1.2 Rekrutierung und Studienablauf

Die Rekrutierung der Probanden geschah auf freiwilliger Basis Uber Aushange und
Zeitungsanzeigen an den Standorten Minster und Marburg und ihrer Umgebung (s. Anhang
8.4 und 8.5). Die Rekrutierung von hospitalisierten Probanden wurde an den Psychiatrischen
Kliniken der jeweiligen Universitatsklinika sowie an weiteren psychiatrischen Kliniken (u. a.
LWL-Klinik Minster) in der Umgebung dieser Standorte nach einer Vorauswahl durch die
jeweiligen Stationséarzte initiiert. Interessenten wurden im néchsten Schritt telefonisch oder
im stationédren Bereich auch persénlich kontaktiert und die Eignung zum Studieneinschluss
anhand eines Screening-Fragebogens (s. Anhang 8.6) geprift. Die Aufwandsentschadigung
betrug fir eine vollstdndige Teilnahme 70 Euro (urspriinglich 50 Euro). Zudem bekamen die

Probanden eine elektronische Kopie der strukturellen MRT-Daten.

Bei Studieneinschluss wurden Termine fur die MRT-Untersuchung, die Bioprobenentnahme
sowie das klinische Interview mitsamt der neuropsychologischen Testung vereinbart. Im
Rahmen des ersten Termins wurden die Probanden ausfihrlich Gber den Studienablauf und
entsprechende Risiken aufgeklart. Im Anschluss wurde das Einverstandnis der Probanden flr
die verschiedenen Studienteile eingeholt (s. Anhang 8.7 und 8.8). Unmittelbar vor der MRT-
Untersuchung wurde die MRT-Eignung durch einen medizinisch-technischen
Radiologieassistenten bzw. einen geschulten Messleiter oder einen Radiologen validiert und
schriftlich festgehalten (s. Anhang 8.9). Neben der Durchfiihrung der einzelnen Vor-Ort-
Studienteile bekamen die Probanden zuséatzlich jeweils ein Fragebogenpaket sowie Material
zur Gewinnung einer Stuhlprobe ausgehandigt, mit der Bitte, die entsprechenden Materialien

innerhalb von 2 Wochen zu bearbeiten und zuriickzusenden.

2.1.3 Erhebung der psychometrischen Daten und Diagnosestellung

Alle Probanden wurden durch geschulte Doktoranden/Masteranden anhand des
Strukturierten Klinischen Interviews Achse-l (SKID-I), das sich an den Kriterien des DSM-IV
orientiert (88), befragt. Die auf diese Weise ermittelte Forschungsdiagnose diente im weiteren
Verlauf zur Einteilung der Probanden in die finalen Gruppen. Dabei wurde auch erhoben, ob

MDD-Patienten eine akute depressive Episode hatten oder teil- bzw. vollremittiert waren.
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Neben dem SKID-I umfasste die Phanotypisierung eine Reihe von Fragebdgen, die teils im
Rahmen eines Interviews (Fremdbeurteilung) und teils von den Probanden selbst
(Selbstbeurteilung) bearbeitet wurden. In Tabelle 2-1 sind alle fir diese Arbeit relevanten

Fragebdgen aufgelistet.

Tabelle 2-1: Ubersicht (ber die eingesetzten Fragebégen

Psychometrischer Bereich Eingesetzter Fragebogen Abkiirzung Referenz
Funktionsniveau® Global Assessment of Functioning GAF (89)
Klinischer Verlauf® Checkliste klinischer Verlauf

Depressionsschwere?® Hamilton Depressions-Skala HAMD (90)
Depressionsschwere® Beck-Depressions-Inventar BDI (91,92)
Gesundheitsbez. Lebensqualitdt® Short Form 36-Fragebogen SF-36 (93,94)
Demographische Daten® Soziodemografischer Bogen

aFremdbeurteilung, bSelbstbeurteilung

Global Assessment of Functioning (GAF) (angelehnt an (89))

Zur globalen Erfassung des Funktionsniveaus wurde die GAF-Skala (Bestandteil des DSM-
IV) eingesetzt. Dabei wird die psychische, soziale und berufliche Funktionsfahigkeit beurteilt.
Beeintrachtigungen durch kdrperliche Einschrankungen werden explizit nicht miteinbezogen.
Die GAF-Skala bezieht sich dabei auf den aktuellen Zeitpunkt und umfasst einen
Wertebereich € [1;100], wobei der Wert 100 einer optimalen Leistungsféahigkeit entspricht und
jeder ganzzahlige Punktewert vergeben werden kann. Zur Unterstltzung der bewertenden
Person wird die Skala in 10 Funktionsniveaus, die jeweils einen Bereich von 10 Punkten
umfassen, unterteilt. Zu jedem dieser Niveaus steht eine Liste beispielhafter Symptome und
mdglicher Funktionseinschrdnkungen bereit. Der Beurteiler hat die Aufgabe, das
Funktionsniveau unter Berlcksichtigung dieser Hilfestellung einzuschatzen. Sind Symptome
vorhanden, die innerhalb verschiedener Funktionsniveaus gelistet sind, ist das schlechtere

Niveau zu wéahlen.

Klinischer Verlauf und Hospitalisierung
Zur Beurteilung des klinischen Verlaufs der eingeschlossenen MDD-Patienten wurde u. a. die
Anzahl und Dauer der depressiven Episoden, der Zeitpunkt des ersten Auftretens der

Erkrankung sowie Informationen Uber (teil-)stationére Klinikaufenthalte erhoben. Die Angaben
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wurden (mit Ausnahme bei dem Vorliegen einer akuten Episode) retrospektiv erhoben. In der
Regel wurden die Informationen im Anschluss an das SKID-I durch den identischen Testleiter

abgefragt, sodass die Plausibilitdt der Angaben zweifach geprift werden konnte.

Hamilton Depressions-Skala (HAMD) (angelehnt an (90))

Bei der in dieser Studie eingesetzten deutschen Adaption der HAMD (engl. Bezeichnung:
Hamilton rating scale for depression) handelt es sich um ein Instrument zur Fremdbeurteilung
des Schweregrades von depressiven Symptomen. Dabei werden typische Symptome einer
depressiven Stérung (z. B. depressive Stimmung, Leistungsverlust, Verdnderung des
Appetits/Gewichts oder der Libido, Ein- und Durchschlafstérungen, Antriebverlust usw.) im
Rahmen eines drei- bis funfstufigen Antwortformats abgefragt. Neben der Abfrage, ob ein
Symptom besteht oder nicht, wird somit ebenfalls die Symptomschwere bewertet. In dieser
Arbeit wurde ein strukturierter Interviewleitfaden angewendet (SIGH-ADS) (95) und der Test
anschlieBend in seiner klassischen Form mit 21 ltems ausgewertet. Als Bezugsrahmen

wurden die letzten 14 Tage vor dem Interviewtermin gewahlt.

Zur Auswertung wird ein Summenwert gebildet, dessen valider Wertebereich unter
Anwendung der in dieser Studie genutzten Version im Bereich von 0 bis 64 liegt. Die Schwere
der depressiven Symptomatik kann mittels des Summenwertes in drei Bereiche eingeteilt
werden. Werte zwischen 0-10 entsprechen keiner bzw. einer leichten Depression, Werte von
10-20 deuten auf eine mittelschwere Depression hin wohingegen ein Summenwert > 25 einer
schweren depressiven Episode entspricht. Da die eigentliche Schwere einer Depression vor
allem mit einigen wenigen Items der Skala korreliert zu sein scheint, werden in der Literatur

auch andere Einteilungsmdglichkeiten diskutiert (96).

Beck-Depressions-Inventar (BDI) (angelehnt an (91,92))

Bei dem BDI (engl.: Beck Depression Inventory) handelt es sich um ein Instrument zur
Selbstbeurteilung der Schwere einer Depression. In dieser Arbeit kam eine deutsche Adaption
des BDI zum Einsatz. Der Fragebogen umfasst insgesamt 21 Items, die typische Symptome
einer depressiven Stdérung reprasentieren (z. B. depressive Stimmung, Reizbarkeit,
Schlafstérungen, Libidoverlust usw.). Das Antwortformat hat jeweils 4 Stufen. Dabei wird
erhoben, ob ein Symptom besteht bzw. wie stark ein Symptom ausgepragt ist. Als
Bezugsrahmen wurden hier die letzten 7 Tage vor dem Interviewtermin einschlieBlich des
Tages der Bearbeitung gewéhlt. Der Fragebogen dient explizit nicht zur Diagnose einer MDD,

sondern zur Erhebung der Depressionsschwere sowie zur Verlaufsbeurteilung dieser bei einer
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bestehenden Diagnose. Im Rahmen dieser Arbeit wurde der Fragebogen bei allen Probanden
zum Zweck des internen Vergleichs angewendet. Zur Auswertung wird ein Summenwert
gebildet. Dieser Summenwert hat einen glltigen Wertebereich von 0 bis 63 und kann
entsprechend der folgenden Intervalle interpretiert werden: 0-13: minimale Depression, 14-

19: milde Depression, 20-28: moderate Depression, 29-63: schwere Depression.

Short Form 36-Fragebogen (SF-36) (angelehnt an (93,94))

Zur Selbstbeurteilung der gesundheitsbezogenen Lebensqualitdt (grundlegende soziale,
psychische, korperliche und alltagsnahe Aspekte) kam der SF-36 zum Einsatz. Um
verschiedene Dimensionen des subjektiven Gesundheitsempfindens bewerten zu kdnnen,
umfasst der Test acht Subskalen (korperliche Funktionsféhigkeit, kdrperliche Rollenfunktion,
generelles Gesundheitsempfinden, Vitalitdt, soziale Funktionsfahigkeit, emotionale
Rollenfunktion, psychisches Wohlbefinden, kdrperliche Schmerzen). Die einzelnen Subskalen
haben verschiedene Antwortformate. In dieser Arbeit wurde nur die Subskala der kérperlichen
Funktionsfahigkeit (Beeintrachtigung der Funktion durch Verédnderungen des kérperlichen
Gesundheitszustandes) ausgewertet. Diese Subskala beinhaltet 10 ltems (z. B. mehr als einen
Kilometer zu FuB gehen, einen Treppenabsatz steigen, Einkaufstaschen heben oder tragen),
wobei die Funktionsfahigkeit fir jedes Item auf einer Skala von 1-3 bewertet wird. Der valide
Wertebereich nach Bildung des Summenwertes betragt fir diese Subskala 0 bis 100. Je héher
der Summenwert, desto héher ist das Gesundheitsempfinden/Funktionsniveau in diesem

Bereich.

Soziodemografischer Bogen
Mithilfe eines Fragebogens wurden grundlegende demographische Daten wie das

Geburtsdatum, das Geschlecht und der Bildungsgrad abgefragt.

2.1.4 Erhebung der kognitiven Leistung (neuropsychologische Testbatterie)

Die kognitive Leistung der Probanden wurde im Rahmen einer neuropsychologischen
Testung in einem der beiden Studienzentren vor Ort untersucht. Zur Bewertung
unterschiedlicher kognitiver Funktionsbereiche umfasste die Testbatterie insgesamt neun
verschiedene papierbasierte Tests, die entsprechend der Reihenfolge der Durchflihrung in
Tabelle 2-2 darstellt sind. Es kamen sowohl Geschwindigkeitstests (engl.: speedtests) als
auch Niveautests (engl.: powertests) zum Einsatz (97). Erstere erreichen eine
Leistungsdifferenzierung durch die Begrenzung der Arbeitszeit, wohingegen bei letzteren

schwierige Aufgaben gestellt werden, die nicht von allen Probanden richtig gelést werden
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kénnen (97). Insgesamt wurden 55 verschiedene Variablen (s. Anhang 8.2) erhoben. Die

Testung wurde durch geschulte Testleiter durchgefihrt.

Tabelle 2-2: Ubersicht (iber die neuropsychologische Testbatterie

Kognitiver Funktionsbereich Eingesetzter Test Abk. Referenz

Merkfahigkeit Verbaler Lern- und Merkféhigkeitstest VLMT (98)

Exekutive Funktionen/ Pfadfindertest A (engl.: Trail-Making-Test) TMT-A (99)

Verarbeitungsgeschw. Pfadfindertest B (engl.: Trail-Making-Test) TMT-B  (99)

Visuelles Arbeitsgedachtnis  Blockspanne (100)
Verbales Arbeitsgeddchtnis = Buchstaben-Zahlen-Test BZT (101)
Exekutive Funktionen/ Zahlen-Symbol-Test zZsT (102)
Verarbeitungsgeschw.

Aufmerksamkeit/

Konzentrationsfahigkeit Testd2 d2 (103)
Semantische Verarbeitung Regensburger Wortfllssigkeits-Test RWT (104)
Verbalintelligenz Mehrfachwahl-Wortschatz-Intelligenztest MWT-B (105)

Verbaler Lern- und Merkfahigkeitstest (VLMT) (angelehnt an (98))

Um die Lern- und Merkfahigkeit der Probanden zu bewerten, wurde der VLMT eingesetzt. Es
handelt sich dabei um eine deutsche Adaption des Rey Auditory Verbal-Test (106). Das
Testmaterial beinhaltet zwei Wortlisten (A und B) mit jeweils 15 semantisch unabh&ngigen
Woértern sowie eine Wiedererkennungsliste, die neben den Woértern der Listen A und B auch

20 weitere semantisch bzw. phonematisch ahnliche Woérter enthalt.

Zunachst werden die in der Liste A enthaltenen Wérter finfmal in einem gleichméaBigen
Rhythmus durch den Testleiter vorgelesen. Die Aufgabe der Testperson besteht darin, nach
jedem Durchgang moéglichst viele Wérter wiederzugeben. Die Reihenfolge der Reproduktion
ist dabei unerheblich. Neben der Anzahl der Kkorrekt wiedergegebenen Worte
(Reproduktionsleistung) wird auch protokolliert, ob einzelne Wérter mehrfach genannt wurden
(Perseverationen) und/oder Worte genannt wurden, die nicht aus der Liste A stammen (Falsch
Positive). Im nachsten Schritt wird die Wortliste B (Interferenzliste) einmal vorgelesen und die
Anzahl der korrekt reproduzierten Woérter dieser Liste festgehalten. Direkt im Anschluss wird

die Testperson darum gebeten, die Worter aus der Wortliste A ohne erneute Darbietung durch
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den Testleiter wiederzugeben (engl. Bezeichnung: Short Delay Free Recall). Neben der
Summe der korrekt angegebenen Worte wird hierbei zudem protokolliert, wie viele Wérter aus

der hierbei nicht abgefragten Liste B genannt wurden (Interferenzen).

Nach dem ersten Teil des VLMT wurden in der vorliegenden Studie zun&dchst andere Teile der
Testbatterie durchgefihrt (TMT-A/B, Blockspanne, BZT, ZST, d2) bevor der VLMT nach
dieser etwa halbstliindigen Verzégerung fortgesetzt wurde. Im zweiten Teil wird Wortliste A
ohne Vorankindigung und ohne erneute Darbietung ein siebtes Mal abgefragt (engl.
Bezeichnung: Long Delay Free Recall). Die Summe der richtig genannten Worte (Liste A)
sowie die Anzahl der genannten Worte, die aus der Interferenzliste B stammen, werden
protokolliert. AbschlieBend wird die Wiedererkennungsliste durch den Testleiter Wort fir Wort
vorgelesen. Die Aufgabe der Testperson besteht darin, zu entscheiden, ob das jeweils
vorgelesene Wort aus der Wortliste A stammt oder nicht. Neben der Summe der Worte, die
die Testperson richtigerweise der Liste A zugeordnet hat, wird zudem erhoben, wie viele
Worte, die félschlicherweise der Liste A zugesprochen wurden, in Wahrheit aus Liste B (Fehler

Liste B) bzw. aus der Distraktionsliste (Fehler Neues Wort) stammen.

Zur Auswertung des Tests lassen sich verschiedene Summenwerte berechnen. Neben den
oben dargestellten Rohwerten der einzelnen Durchldufe wurde hier die Summe der Richtigen
bzw. der Perseverationen und Falsch Positiven aller finf Durchgénge vor Interferenz, der
Verlust an richtig wiedergegebenen Worten nach Interferenz bzw. nach zeitlicher
Verzdgerung, die Wiedererkennungsleistung nach Abzug der Fehler sowie die Summen der
Interferenzen aus Durchgang sechs und sieben berechnet (s. Anhang 8.2). Die

Durchfihrungsdauer betrégt ca. 20 bis 25 Minuten.

Pfadfinder-Test Teil A und B (TMT) (angelehnt an (99,107))

Der TMT besteht aus zwei Teilen. In Teil A wird vor allem die visuelle Such- und die motorische
Bewegungsgeschwindigkeit untersucht. Die Bearbeitung des zweiten Teils (TMT-B) erfordert
zusétzlich héhere kognitive Fahigkeiten (mentale Flexibilitat) (108). Im ersten Teil (TMT-A) hat
der Proband die Aufgabe, die Zahlen 1 bis 25 mit einem Stift in aufsteigender Reihenfolge zu
verbinden. Im Teil B sind insgesamt 25 Elemente (die Zahlen 1 bis 13 und die Buchstaben A
bis L) jeweils abwechselnd in numerisch aufsteigender bzw. alphabetischer Reihenfolge
miteinander zu verbinden (1-A-2-B- usw.). Die Verbindungslinien der einzelnen ltems sollen
sich dabei nicht Gberschneiden. Sollte der Proband logische Fehler machen, so wird er durch

den Testleiter darauf hingewiesen und muss zum letzten korrekt bearbeiteten Element
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zurlckkehren. Das maximale Zeitlimit fir die Bearbeitung der beiden Teile betragt jeweils 300
Sekunden. Die Durchfihrungsdauer fir Teil A betragt ca. 5 Minuten, die fir Teil B ca. 5 bis 10
Minuten. Zur Auswertung wurden hier sowohl die Bearbeitungszeiten (in Sekunden) der Teile

A und B separat protokolliert sowie die Differenz dieser beiden Werte gebildet.

Blockspanne (angelehnt an (100))

Zur Bewertung des visuellen Arbeitsgedachtnisses wurde die Blockspanne eingesetzt (engl.:
spatial span). Der Test (deutschen Adaptation) ist in der revidierten Fassung der Wechsler
Memory Scale enhalten. Bei der Blockspanne handelt es sich um ein Brett, auf dem neun
Blécke unregelmaBig angeordnet sind. Im Rahmen der Testung tippt der Testleiter
unterschiedliche Block-Kombinationen mit einer konstanten Darbietungsgeschwindigkeit von
ca. einer Sekunde pro Block an (zundchst zwei, dann drei und im Verlauf bis zu acht
verschiedene Blocke). Die Aufgabe der Testperson ist es, die Kombinationen unmittelbar
nach der Darbietung in derselben Reihenfolge (vorwarts) zu reproduzieren. Im zweiten Teil hat
der Proband die Aufgabe, die Blécke in der umgekehrten Reihenfolge als in der Darbietung
(rickwarts) anzutippen. Der Test wird abgebrochen, wenn der Proband keine der jeweils zwei
Folgen pro Blockanzahl richtig wiedergeben konnte. Zur Auswertung wurde die Anzahl an
korrekt reproduzierten Block-Kombinationen (separat flir beide Teile) und die Summe aus

diesen beiden Testteilen protokolliert.

Buchstaben-Zahlen-Test (BZT) (angelehnt an (101))

Der BZT, der hier zur Bewertung des verbalen Arbeitsgedachtnisses angewandt wurde, ist in
der deutschsprachigen Adaption der Wechsler Adult Intelligence Scale enthalten. Die
Aufgabe der Testperson besteht darin, vom Testleiter vorgelesene Kombinationen aus
Buchstaben und Zahlen zu sortieren, sodass zunachst die Zahlen in numerisch aufsteigender
Reihenfolge und im Anschluss die Buchstaben in alphabetischer Reihenfolge wiedergegeben
werden. Insgesamt enthalt der Test 24 verschiedene Kombinationen, wobei die Anzahl der
Buchstaben und Zahlen im Verlauf gesteigert wird (jeweils vier Kombinationen a 2, 3, 4, 5, 6
bzw. 7 Elementen). Der Test wird abgebrochen, wenn der Proband alle vier Kombinationen
einer bestimmten Anzahl an Elementen falsch reproduziert hat. Die Durchfiihrung dauert ca.
5 bis 10 Minuten. Zur Auswertung fir diese Studie wurde die Gesamtzahl an richtig

bearbeiteten Kombinationen protokolliert.
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Zahlen-Symbol-Test (ZST) (angelehnt an (102))

Zur Beurteilung der Verarbeitungsgeschwindigkeit wurde u. a. der ZST durchgefiihrt. Der Test
ist Bestandteil des Hamburg-Wechsler-Intelligenztests fir Erwachsene, bei dem es sich um
eine deutschsprachige Adaption der Wechsler Adult Intelligence Scale handelt. Aufgabe der
Testperson ist es, den Ziffern 1 bis 9 jeweils eines von neun vorgegebenen abstrakten
Symbolen zuzuordnen. Der Proband hat 90 Sekunden, um eine Serie von bis zu 93 Items zu
bearbeiten. Der Test ist in der vorgegebenen Reihenfolge abzuarbeiten. Vor Beginn der
Zeitmessung steht ein Ubungsbereich zur Verfligung (7 Iltems). Zur Auswertung wurde die
Anzahl an ltems erhoben, denen jeweils das richtige Symbol zugeordnet wurde. Die

Durchfiihrung dauert insgesamt weniger als 5 Minuten.

Test d2 (d2) (angelehnt an (103))

Die Aufmerksamkeits- und Konzentrationsféhigkeit der Probanden wurde mittels des Tests
d2 beurteilt. Es handelt sich dabei um eine deutschsprachige Adaption des Interpersonal
Reactivity Index. Der Test enthalt insgesamt 14 Reihen mit jeweils 47 Zeichen. Bei den
Zeichen handelt es sich jeweils um den Buchstaben p bzw. d. Die Buchstaben sind entweder
oberhalb und/oder unterhalb mit jeweils ein bis zwei Strichen markiert (insgesamt also ein bis
vier Striche pro Buchstabe). Aufgabe des Probanden ist es, sdmtliche d anzustreichen, die
mit insgesamt genau zwei Strichen markiert sind (Zielobjekt). Pro Reihe hat der Proband
genau 20 Sekunden Zeit. Der Testleiter zeigt den Ablauf der Zeit jeweils an. Die dem Zielobjekt
visuell ahnlichen Reize (Buchstabe p bzw. andere Anzahl an Strichen) dienen als Distraktoren
und sollen nicht markiert werden. Die Durchfihrungszeit betrégt ca. 8 Minuten.

Neben der Gesamtzahl der bearbeiteten Zeichen wurde fir die Auswertung sowohl der
Auslassfehler (nicht durchgestrichene Zielobjekte, Fehler 1. Art), der Verwechslungsfehler
(durchgestrichene Distraktoren, Fehler 2. Art) sowie die Konzentrationsleistung (Summe der
Anzahl der richtig durchgestrichenen Zielobjekte pro Zeile abzliglich des jeweiligen Fehlers 2.
Art) ermittelt.

Regensburger Wortfliissigkeits-Test (RWT) (angelehnt an (104))

Die formallexikalische und semantische Wortflissigkeit der Probanden wurde mit dem RWT
getestet. Dabei kamen in dieser Studie insgesamt drei Varianten des Tests zum Einsatz.
Aufgabe des Probanden ist es, innerhalb von einer Minute moglichst viele Wérter zu nennen,
die einer bestimmten Kategorie angehdéren (1. Variante: Kategorie Tiere) bzw. mit einem
bestimmten Buchstaben beginnen (2. Variante: Anfangsbuchstabe P) bzw. immer ab-

wechselnd einer von zwei verschiedenen Kategorien angehéren (3. Variante: alternierende
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Kategorien Sportarten und Friichte). Genannt werden sollen nur Worte, die in der deutschen
Sprache existieren (falls nicht erfiillt, wird das Wort als Fehler gewertet). Mehrfachnennungen
und Nennung von verschiedenen Wortern, die den gleichen Wortstamm enthalten
(Perseverationen) sind zudem zu vermeiden. In der Variante, in der der Anfangsbuchstabe
vorgegeben wird, ist zudem die Nennung von Eigennamen und geographischen Orten nicht
erlaubt. Die Wiederholung von Worten in der Einzahl bzw. Mehrzahl oder die Nennung von
Verben in verschiedenen Formen soll hierbei ebenfalls vermieden werden. Im Rahmen der
Auswertung wird in der Variante der alternierenden Kategorien die Nennung von mehreren

Worten desselben Wortstammes in verschiedenen Durchgdngen nicht als Fehler gewertet.

Die Durchfihrungszeit betragt ca. 10 Minuten. Im Rahmen der Auswertung flr diese Studie
wurden sowohl die Rohwerte (Anzahl der genannten Worte, Fehler und Perseverationen)
sowie die korrigierten Werte (Anzahl genannter Worte abzlglich der jeweiligen Fehler und

Perseverationen) flr jede Variante separat ermittelt.

Mehrfachwahl-Wortschatz-Intelligenztest (MWT-B) (angelehnt an (105))

Zur Beurteilung des allgemeinen verbalen Intelligenzniveaus wurde der MWT-B durchgefuhrt.
Der Test besteht aus insgesamt 37 mit aufsteigendem Schwierigkeitsgrad angeordneten
ltems. Jedes ltem enthalt eine Wortliste mit jeweils finf Wértern (vier fiktive Neukonstruk-
tionen und ein umgangs- oder wissenschaftssprachliches Wort). Aufgabe der Testperson ist
es, zu kennzeichnen, welches Wort der jeweils fiinf Worter pro Zeile in der deutschen Sprache
existiert. Die Durchfihrung des Tests dauert ca. 4 bis 6 Minuten. Fir die weiteren
Berechnungen in dieser Arbeit wurde die Anzahl der richtig beantworteten Iltems entspre-

chend des Manuals in den verbalen IQ umgerechnet (Wertebereich: zwischen 61 und 145).

2.1.5 Erhebung der strukturellen MRT-Daten

Die MRT-Untersuchung der Probanden im Rahmen der FOR 2107-Studie (37) setzte sich aus
sechs verschiedenen Sequenzen zusammen: eine hochauflésende T1-gewichtete
anatomisch-strukturelle  Bildgebung, eine Diffusion-Tensor-Imaging-Sequenz  sowie
insgesamt vier verschiedene funktionelle MRT-Paradigmen. Die Untersuchung wurde jeweils

an einem Stlick durchgefihrt und dauerte ca. 60 Minuten.
Vor Beginn der Messung wurde die Kommunikationsfahigkeit der Probanden mit dem

Testleiter Uber eine Gegensprechanlage sichergestellt. Den Probanden wurde ein

entsprechender Gehérschutz zur Verfigung gestellt. Um im Falle von auftretenden
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Schwierigkeiten schnell reagieren zu kénnen, wurden die Probanden Uber die Funktionsweise
des Notfallknopfes aufgeklart und dieser vor dem Einfahren in das MRT vor Ort geprift. Zur
Vermeidung von Bewegungsartefakten wahrend der MRT-Messung wurden die Probanden
instruiert, sich mdglichst ruhig zu verhalten, und ihr Kopf mit Hilfe von Polstern weitestgehend
bewegungsfrei gelagert. FUr die strukturelle Messung durften die Probanden sich vor Beginn
der Messung entscheiden, ob sie ihre Augen fir die gesamte Dauer dieses Teils der Messung
offen oder geschlossen halten méchten. Fir diese Arbeit wurden ausschlieBlich Daten der
T1-gewichteteten strukturellen Bildgebung genutzt, weshalb die anderen funf MRT-

Sequenzen nicht ndher beschrieben werden.

Technische Spezifikationen

Die MRT-Daten wurden an den beiden Studienzentren mittels unterschiedlicher Hard- und
Software-Konfigurationen  erhoben. Aufgrund der typischen englischsprachigen
Bezeichnungen der technischen Parameter, werden diese hier ebenfalls aufgezahlt. In
Minster wurde ein 3-Tesla MRT-Scanner (Prisma, Siemens, Erlangen, Deutschland)
zusammen mit einer 20-Kanal-Kopfspule (engl. Bezeichnung: head matrix Rx-coil) eingesetzt,
in Marburg kam ein sehr ahnlicher 3-Tesla MRT-Scanner (Tim Trio syngo MR B17, Siemens
Erlangen, Deutschland) mit einer 12-Kanal-Kopfspule zum Einsatz (37,109). Die Parameter
der Pulssequenzen wurden — soweit die technischen Plattformen dies zulieBen — fir beide

Standorte standardisiert, um die Vergleichbarkeit zu ermdglichen (37,109).

Die T1-gewichteten Daten wurden dabei mit einer MPRAGE-Sequenz (magnetization
prepared rapid acquisition gradient echo) erhoben (37,109). Die genauen technischen Daten
fir Mlnster (Repetitionszeit (engl.: repetition time): 1900 ms, Echozeit (engl.: echo time): 2.28
ms, Inversionszeit (engl.: inversion time): 900 ms, Anregungswinkel (engl.: flip angle): 8°,
Anzahl der sagittalen Schnittbilder (engl.: sagittal slices): 192, Schnittbildabstand (engl.: slice
gap): 0 mm, VoxelgréBe (engl.: voxel size): 1x1x1 mm3) und Marburg (Repetitionszeit: 1900
ms, Echozeit: 2.26 ms, Inversionszeit: 900 ms, Anregungswinkel: 9°, Anzahl der sagittalen
Schnittbilder: 176, Schnittbildabstand: 0.5 mm, VoxelgréBe 1x1x1 mm3) unterschieden sich
dabei marginal (37,109).

Vorverarbeitung der MRT-Daten
Im weiteren Verlauf durchliefen alle MRT-Daten die Vorverarbeitungsprozedur, die in dieser
Form flir die FOR 2107-Studie standardisiert war (37). FiUr diese Arbeit wurde die kortikale

und subkortikale Parcellierung der Gehirnscans (basierend auf dem Desikan-Killiany Atlas
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(52,110,111) voll automatisiert mithilfe der Freesurfer Software (Version 5.3) durchgefihrt
(https://surfer.nmr.mgh.harvard.edu/) (111,112).

Dabei wurden die voreingestellten Standardparameter verwendet und ein GroBteil der
innerhalb der Software verfiigbaren Berechnungen zur Analyse von Volumina,
OberflachengréBen und Schichtdicken durchgefuhrt. Die finale Anzahl der in die Analyse
miteinbezogenen Variablen betrug 166 (s. Anhang 8.3).

Qualitatskontrolle

Die automatische Segmentierung wurde im Rahmen eines an das Standardprotokoll des
ENIGMA-Konsortiums (http://enigma.ini.usc.edu/protocols/imaging-protocols) (51,52,113)
angelehnten Qualitatschecks durch Ubereinanderlegen der errechneten Segmentlabel und
der T-1 gewichteten Gehirnscans von geschulten Experten visuell Gberprift (37,114). Dabei
identifizierte Hirnpathologien, die den Ausschlusskriterien entsprachen (s. Kapitel 2.1.1),
flihrten zum nachtréglichen Ausschluss der entsprechenden Probanden (37). Ebenfalls
wurden Probanden, die deutliche anatomische Verdnderungen ohne Krankheitswert
aufwiesen oder bei denen die Bildgebung fehlerhaft verlief, in dieser Arbeit ausgeschlossen
(nur fir die Modalitat: strukturelle MRT-Daten) (37). Bei statistischen AusreiBern (Hirnvolumen
> 2.698 Standardabweichungen vom Mittelwert der Kohorte entfernt) wurde eine Korrektur
durchgefihrt oder die Probanden entsprechend des obigen Protokolls ausgeschlossen
(51,52,113). Zusétzlich zu der nachtraglichen Qualitdtskontrolle wurde regelmaBig eine

Phantommessung durchgefiihrt (114).

2.2 Finale Stichprobenwahl und Stichprobenstatistik

Wie in Kapitel 1.3.3 beschrieben, hat die GréBe der Stichprobe bei der Anwendung von
maschinellem Lernen einen maBgeblichen Einfluss auf die Qualitdt der Ergebnisse. Eine
adaquat groBe Stichprobe Ilag zum Analysezeitpunkt nur fir den ersten
Untersuchungszeitpunkt vor, weshalb auf eine differenzierte Analyse der longitudinalen

Studiendaten verzichtet wurde.

Separate Stichproben fiir beide Modalitaten
Grundsatzlich wurde fur beide Modalitaten jeweils vorausgesetzt, dass mindestens 90 % der
Pradiktoren vorlagen. Da nicht alle Probanden in die MRT Messung eingeschlossen werden

konnten, ergab die separate Anwendung dieser Voraussetzung fir beide Modalitdten
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unterschiedlich groBe Stichproben. Aus Griinden der Vergleichbarkeit wiirde eine einheitliche
Stichprobe sicherlich Vorteile bieten. Das Bilden der groBten gemeinsamen Schnittmenge
beider Stichproben (sprich das gleichzeitige Vorliegen von mind. 90 % der Pradiktoren beider
Modalitaten) hatte aber eine deutlich kleinere Stichprobe ergeben als bei einer separaten
Betrachtung mdglich war. Um jeweils die maximal verfugbare Anzahl an Probanden

untersuchen zu kénnen, wurden die Modalitdten entsprechend separat betrachtet.

Innerhalb der Analyse der MDD-Patienten beider Modalitdten wurden verschiedene
Zielvariablen pradiziert (s. Kapitel 2.4). Als Voraussetzung von Uberwachtem maschinellem
Lernen qilt, dass die Zielvariablen fur jeden betrachteten Probanden vorliegen missen. Nicht
fur alle eingeschlossenen Probanden lagen diese Zielvariablen immer konsistent vor. Eine
explizite Sichtung der Daten ergab, dass der GAF-Wert bei einer groBen Anzahl an Probanden
nicht erhoben wurde, wohingegen die anderen Zielvariablen weitestgehend vollsténdig

waren.

Um auch fir die Pradiktionen der unterschiedlichen Zielvariablen mdglichst groBe
Stichproben analysieren zu kdnnen, wurden innerhalb der beiden Modalitaten jeweils zwei
weitere separate Stichproben gebildet. In der kleineren Stichprobe wurde das Vorliegen aller
Zielvariablen vorausgesetzt, wahrend in der gréBeren Stichprobe auf das Vorliegen des GAF-
Wertes verzichtet wurde. Fir die Kontrollgruppe war eine solche weitere Unterteilung nicht

notwendig, da hier keine Zielvariablen pradiziert wurden.

Zusammengefasst bedeutet das also, dass ein Proband aus der entsprechenden Stichprobe
ausgeschlossen wurde, wenn mehr als 10 % der Pradiktoren oder die untersuchten
Zielvariablen nicht vorlagen. In den Analysen, in denen der GAF-Wert nicht pradiziert wurde,

wurde das Vorliegen dieses Wertes nicht vorausgesetzt.

Prozess der Stichprobengenerierung

Zum Zeitpunkt dieser Arbeit lagen bei Betrachtung des ersten Studienzeitpunktes die Daten
von insgesamt 2479 Probanden vor. Davon waren 1050 Probanden Teil der gesunden nicht-
psychiatrisch  erkrankten  Kontrollgruppe wahrend bei 987 Probanden die
Hauptforschungsdiagnose MDD (anhand des SKID-I) gestellt wurde. Von dieser Stichprobe
ausgehend wurden alle Probanden ausgeschlossen, bei denen klinische Griinde vorlagen

oder deren direkte Vorfahren nicht aus dem geographischen Einschlussgebiet stammten.
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Zudem wurden Probanden aufgrund der Einnahme von Benzodiazepinen, von Stimulanzien

und von Z-Substanzen ausgeschlossen (s. Kapitel 2.1.1).

Wie in Abbildung 2-1 schematisch dargestellt, wurde das Vorliegen der entsprechenden
Zielvariablen (HAMD, BDI, SF-36, klinischer Verlauf, GAF) sowie das Vorliegen
demographischer Angaben (u. a. Alter, Geschlecht, Bildungsgrad) im nachsten Schritt durch

eine entsprechende Filterung der Datensatze sichergestellt.

Alle Datensatze

Abbildung 2-1: Prozess der Stichprobengenerierung

Anmerkungen: Dargestellt sind die einzelnen Schritte der Datenfilterung, die in dieser Arbeit zur Generierung der finalen
Stichproben durchgefiihrt wurden. HC = gesunde Kontrollen (engl.: healthy controls, HC), MDD = Probanden mit der Diagnose
einer MDD (engl.: major depressive disorder, MDD), GAF = Global Assessment of Functioning, MDD mit GAF = Probanden mit
der Diagnose einer MDD, bei denen der GAF-Wert vollstandig vorlag

Grundsatzlich wurden nur Probanden eingeschlossen, bei denen die entsprechende
neuropsychologische Testung bzw. die strukturelle MRT Messung mitsamt automatisierter
Segmentierung fehlerfrei verlief (letzteres war keine Voraussetzung flr den Einschluss in die

Stichproben der Modalitédt: neuropsychologische Testung), was ebenfalls Uber eine
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entsprechende Filterung sichergestellt wurde. Im Anschluss wurden alle Probanden
ausgeschlossen, bei denen weniger als 90 % der Pradiktoren vorlagen. Die daraus

resultierenden Stichproben sind im Detail in den Kapiteln 2.2.1 und 2.2.2 beschrieben.

Matching der Kontrollgruppe mit der Patientengruppe

Auf eine Parallelisierung (engl.: matching) der gesunden Kontrollgruppe mit der Gruppe der
MDD-Probanden anhand einschldgiger StérgréBen (Kovariaten) wie z. B. Geschlecht wurde
im Hinblick auf das Ziel der Erstellung generalisierbarer Modelle explizit verzichtet.
Stattdessen wurden basierend auf wichtigen StérgréBen (Geschlecht, Alter, Bildungsgrad,
Studienzentrum) jeweils Subgruppen gebildet und die Analysen - neben der

Gesamtgruppenanalyse — fir jede dieser Subgruppen separat durchgefihrt.

Die Auswahl von gesunden Kontrollprobanden, deren Merkmale hinsichtlich verschiedener
StorgréBen dhnlich sind wie die der MDD-Probanden, wére theoretisch méglich. Dazu kénnte
bspw. der Prospensity Score berechnet und eine 1:1-Zuordnung von Kontrollen und MDD-
Probanden anhand von &hnlichen Scores durchgefihrt werden (bei Probanden mit

identischen Propensity Scores ist die Verteilung der betrachteten Stérvariablen &hnlich) (115).

Im Kontext dieser Arbeit hatte das allerdings keinen Sinn gemacht, da im Rahmen der hier
angewendeten verschachtelten Kreuzvalidierung (siehe Kapitel 2.3.2) verschiedene
Teilstichproben aus der Gesamtstichprobe zum Training und zur Hyperparameteroptimierung
bzw. Testung des Modells gezogen wurden. Durch die zuféllige Ziehung dieser Stichproben
wirde eine zuvor durchgeflihrte Parallelisierung der Gruppen nicht bestehen bleiben. Aus
diesem Grund wurde auch auf Signifikanztests hinsichtlich der Verteilung einzelner

StorgréBen verzichtet.

Statistische Auswertung der psychometrischen Daten

Um die Verteilung der psychometrischen Daten in den beiden Gruppen (HC vs. MDD)
statistisch bewerten zu kénnen, wurden entsprechende Signifikanztests durchgefihrt. Auch
fir diese Analyse galt, dass die Gruppen durch die Kreuzvalidierung nicht in ihrer

Ursprungsform erhalten blieben.
Dennoch konnte anhand der Tests belegt werden, dass die Ausgangsdaten entsprechende

Gruppenunterschiede aufwiesen, zumal hier keine entsprechenden Subgruppen gebildet

wurden. Als psychometrische Charakteristika wurden im Rahmen des Gruppenvergleiches
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der Konsistenz halber dieselben betrachtet, die im weiteren Verlauf dieser Arbeit auch im
Rahmen von Regressionsanalysen pradiziert wurden (HAMD, BDI, GAF, SF-36 Subskala:
kérperliche Funktionsféahigkeit) (s. Kapitel 2.4).

Da die Variablen entsprechend des Shapiro-Wilk-Tests auf dem 5 % Signifikanzniveau nicht
normalverteilt waren, wurde der nicht-parametrische Wilcoxon-Mann-Whitney-Test (engl.:
Mann-Whitney-Wilcoxon, MWW) angewendet, wobei sich alle Variablen signifikant zwischen

den Gruppen unterschieden (5 % Signifikanzniveau).

Aufgrund der vergleichsweise groBen StichprobengrdéBe war die Relevanz des Shapiro-Wilk-
Tests allerdings kritisch zu betrachten (selbst kleine Abweichungen von der Normalverteilung,
die u. U. keine Auswirkungen auf die Aussagekraft parametrischer Tests haben, werden bei
groBen Stichproben als signifikant eingestuft) (116). Um diesem Umstand Rechnung zu tragen
und im Hinblick auf die statistische Power des MWW (117), wurde ebenfalls ein Welch’s t-test
durchgefiihrt, nachdem mit dem Levene-Test (5 % Signifikanzniveau) eine unterschiedliche
Varianz der Variablen in beiden Gruppen nachgewiesen wurde. ErwartungsgemaB
unterschieden sich die Verteilungen aller betrachteten Variablen zwischen den Gruppen auch

mit diesem Test signifikant (5 % Signifikanzniveau).

Zur Bewertung der Signifikanz der Schiefe von Verteilungen kam im Rahmen der Diskussion
(s. Kapitel 4) neben der grafischen Einordnung anhand von Histogrammen auch ein
entsprechender Hypothesentest zum Vergleich der Schiefe mit einer entsprechenden
Normalverteilung (Test of Skewness nach D’Agostino et al.) (118) zum Einsatz. Fir die

statistischen Tests wurde die Python Bibliothek SciPy (119) genutzt.

2.2.1 Stichprobeniibersicht (Modalitat: neuropsychologische Testung)
In Tabelle 2-3 sind die Stichprobencharakteristika der Kontrollgruppe und der MDD-Gruppe
fir die Modalitat der neuropsychologischen Testung dargestellt. Das Vorliegen des GAF-

Wertes innerhalb der MDD-Gruppe wurde hier nicht vorausgesetzt.
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Tabelle 2-3: Stichprobentabelle 1, Modalitit: neuropsychologische Testung, MDD- und HC-Gruppe

Stichprobe MDD? HC? Mww
n/M (SD) n/ M (SD) p

StichprobengroBe 736 914

Geschlecht

mannlich 253 329

weiblich 483 585

Alter 36.42 (13.00) 34.17 (12.96)

Bildungsgrad

Lehre, Meister, Abitur, Bachelor, Master 504 746

Schulabschluss® 230 167

kein Schulabschluss 2 1

Bildungsjahre 13.27 (2.70) 14 (2.57)

Psychometrische Daten

GAF unbekannt 206 255

GAF 65.33 (13.56) 91.11 (7.68) < 0.001

SF-36: korperliche Funktionsféahigkeit 85.93 (17.91) 95.79 (9.85) < 0.001

HAMD 9.14 (7.09) 1.45 (2.18) < 0.001

BDI 17.14 (10.91) 411 (4.19) < 0.001

Studienzentrum

Marburg 323 545

Munster 413 369

MWW: Mann-Whitney-Wilcoxon Test, M: Mittelwert (engl.: mean, M), SD: Standardabweichung (engl.: standard deviation, SD),
p: p-Wert des MWW, GAF = Global Assessment of Functioning, SF-36 = Short Form 36-Fragebogen, HAMD = Hamilton
Depressions-Skala, BDI = Beck-Depressions-Inventar, Probanden mit der Diagnose einer MDD (engl.: major depressive
disorder, MDD) bzw. gesunde Kontrollen (engl.: healthy controls, HC), ®Volks-, Haupt-, Realschulabschluss bzw.

Fachhochschulreife

Tabelle 2-4 enthélt zudem detaillierte Stichprobencharakteristika (u. a. hinsichtlich des
Krankheitsverlaufes, der Medikation usw.) der MDD-Stichproben (separat fir die Gruppen mit
vollstdndigem bzw. nicht vollstdndigem GAF-Wert). Die Stichprobe, bei der der GAF-Wert

nicht vollsténdig vorlag, stimmt mit der MDD-Gruppe in Tabelle 2-3 tGberein.
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Tabelle 2-4: Stichprobentabelle 2, Modalitit: neuropsychologische Testung, MDD-Gruppe

Stichprobe MDD? (GAF vollsténdig) MDD? (GAF unvollst.)
n/M (SD) n/M (SD)

StichprobengroBe 530 736

Geschlecht

mannlich 181 253

weiblich 349 483

Alter 35.74 (12.75) 36.42 (13.00)

Bildungsgrad

Lehre, Meister, Abitur, Bachelor, Master 363 504

Volks-, Haupt-, Realschulabschl., Fachabi 165 230

kein Schulabschluss 2 2

Bildungsjahre 13.2 (2.66) 13.27 (2.70)

Psychometrische Daten

GAF unbekannt 0 206

GAF 65.33 (13.56) 65.33 (13.56)

SF-36: korperliche Funktionsfahigkeit 86.50 (17.41) 85.93 (17.91)

HAMD 8.72 (6.75) 9.14 (7.09)

BDI 16.81 (10.60) 17.14 (10.91)

zeitlicher Krankheitsverlauf

einzelne Episode 185 262

rezidivierend 345 474

Anzahl depressiver Episoden 3.96 (6.26) 3.92 (6.38)

(teil-)stationdre Behandlung

mind. einmal in der Krankheitsgeschichte 348 492

noch nie in der Krankheitsgeschichte 182 244

derzeitig 151 218

derzeitig nicht 379 518

Remissionsstatus

akut 220 312

partielle Remission 138 190

volle Remission 172 234

Antidepressiva

Medikation unbekannt 275 275

mind. eins 149 275

keins 106 186

psych. Komorbiditat

unbekannt 0 201

mind. eine 207 208

keine 323 327

Studienzentrum

Marburg 240 323

Mnster 290 413

M: Mittelwert (engl.: mean, M), SD: Standardabweichung (engl.: standard deviation, SD), GAF = Global Assessment of

Functioning, SF-36 = Short Form 36-Fragebogen, HAMD = Hamilton Depressions-Skala, BDI = Beck-Depressions-Inventar,

aProbanden mit der Diagnose einer MDD (engl.: major depressive disorder, MDD)
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2.2.2 Stichprobeniibersicht (Modalitat: strukturelle MRT-Daten)

Nach demselben Schema wie in Kapitel 2.2.1 sind in Tabelle 2-5 zundchst die
Stichprobencharakteristika der gesamten MDD-Gruppe (das Vorliegen des GAF-Wertes
wurde nicht vorausgesetzt) und der gesunden Kontrollgruppe fir die Modalitat der

strukturellen MRT-Daten dargestellt.

Tabelle 2-5: Stichprobentabelle 3, Modalitat: strukturelle MRT-Daten, MDD- und HC-Gruppe

Stichprobe MDD? HC? MWW
n/ M (SD) n/ M (SD) p

StichprobengroBe 432 615

Geschlecht

mannlich 153 222

weiblich 279 393

Alter 37.13 (13.25) 32.69 (12.51)

Bildungsgrad

Lehre, Meister, Abitur, Bachelor, Master 291 515

Schulabschluss® 140 100

kein Schulabschluss 1 0

Bildungsjahre 13.27 (2.75) 13.96 (2.42)

Psychometrische Daten

GAF unbekannt 194 235

GAF 65.31 (14.23) 92.28 (6.44) < 0.001

SF-36: korperliche Funktionsféahigkeit 85.10 (18.29) 96.85 (7.37) < 0.001

HAMD 9.10 (7.27) 1.29 (1.97) < 0.001

BDI 17.72 (11.09) 3.89 (4.13) < 0.001

Studienzentrum

Marburg 271 402

Munster 161 213

MWW: Mann-Whitney-Wilcoxon Test, M: Mittelwert (engl.: mean, M), SD: Standardabweichung (engl.: standard deviation, SD),
p: p-Wert des MWW, GAF = Global Assessment of Functioning, SF-36 = Short Form 36-Fragebogen, HAMD = Hamilton
Depressions-Skala, BDI = Beck-Depressions-Inventar, Probanden mit der Diagnose einer MDD (engl.: major depressive
disorder, MDD) bzw. gesunde Kontrollen (engl.: healthy controls, HC), ®Volks-, Haupt-, Realschulabschluss bzw.

Fachhochschulreife

In Tabelle 2-6 finden sich die detaillierten Stichprobencharakteristika der MDD-Patienten fir
die Modalitat der strukturellen MRT-Daten. Auch hier findet sich eine separate Auflistung der

Gruppen mit und ohne vollstandige GAF-Werte.
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Tabelle 2-6: Stichprobentabelle 4, Modalitat: strukturelle MRT-Daten, MDD-Gruppe

Stichprobe MDD? (GAF vollsténdig) MDD? (GAF unvollst.)
n/M (SD) n/M (SD)

StichprobengroBe 238 432

Geschlecht

mannlich 90 153

weiblich 148 279

Alter 36.5 (13.34) 3713 (13.25)

Bildungsgrad

Lehre, Meister, Abitur, Bachelor, Master 156 291

Volks-, Haupt-, Realschulabschl., Fachabi 81 140

kein Schulabschluss 1 1

Bildungsjahre 13.01 (2.69) 13.27 (2.75)

Psychometrische Daten

GAF unbekannt 0 194

GAF 65.31 (14.23) 65.31 (14.23)

SF-36: korperliche Funktionsfahigkeit 85.84 (17.28) 85.1 (18.29)

HAMD 8.13 (6.58) 9.10 (7.27)

BDI 17.46 (10.72) 17.72 (11.09)

zeitlicher Krankheitsverlauf

einzelne Episode 73 144

rezidivierend 165 288

Anzahl depressiver Episoden 4.48 (5.54) 4.23 (6.17)

(teil-)stationdre Behandlung

mind. einmal in der Krankheitsgeschichte 168 302

noch nie in der Krankheitsgeschichte 70 130

derzeitig 86 149

derzeitig nicht 152 283

Remissionsstatus

akut 109 198

partielle Remission 64 109

volle Remission 65 125

Antidepressiva

Medikation unbekannt 0 0
mind. eins 142 261
keins 96 171
psych. Komorbiditat

unbekannt 0 189
mind. eine 84 85
keine 154 158
Studienzentrum

Marburg 191 271
Mdunster 47 161

M: Mittelwert (engl.: mean, M), SD: Standardabweichung (engl.: standard deviation, SD), GAF = Global Assessment of
Functioning, SF-36 = Short Form 36-Fragebogen, HAMD = Hamilton Depressions-Skala, BDI = Beck-Depressions-Inventar,

aProbanden mit der Diagnose einer MDD (engl.: major depressive disorder, MDD)

39



2 Daten und Methoden

2.3 Implementierung der Methode des maschinellen Lernens

Samtliche Analysen wurden mit der Software PyCharm (2020.1 Professional Edition,

JetBrains s.r.0.) realisiert. Als Interpreter kam Python in der Version 3.7.6 zum Einsatz.

Vor der Implementierung der eigentlichen Machine Learning-Modelle wurden die Daten
entsprechend aufbereitet. Dieser Schritt umfasste vor allem die Stichprobengenerierung und
die inferenzstatistischen Analysen (s. Kapitel 2.2). Hierflr wurden hauptséchlich die Python-
Bibliotheken SciPy (119) sowie pandas (120) genutzt. Zur visuellen Darstellung der Ergebnisse
kamen die Bibliotheken Matplotlib (121) und Seaborn (122) zum Einsatz. Die Entwicklung und
Implementierung der Machine Learning-Modelle ist in den folgenden Unterkapiteln

beschrieben.

2.3.1 Erlauterung der PHOTONAI API und der Pipeline-Architektur

Zur Erstellung der Machine Learning-Modelle innerhalb dieser Arbeit wurde PHOTONAI
(Version: 1.1.0, Entwicklerversion) genutzt (64,123). Die Software wurde im Medical Machine
Learning Lab am Institut fr Translationale Psychiatrie der Universitat Mlnster entwickelt (64).
Es handelt sich um eine in Python 3 implementierte Toolbox zum Entwerfen und Optimieren

von Machine Learning-Projekten (64).

Die Software automatisiert diverse repetitive Schritte der Modellentwicklung, wie z. B. die
Unterteilung in Trainings- und Testsets und die Hyperparameteroptimierung, und ermdglicht
so die Fokussierung auf wichtige Designentscheidungen (64). Die Software ist unter der ,,GNU

General Public License v3.0“ lizensiert und frei verfigbar (https://www.photon-ai.com/) (64).

PHOTONAI greift auf bekannte Data Science und Machine Learning-Bibliotheken wie z. B.
pandas (120) und NumPy (124) zurlick (64). Im Bereich des Uberwachten maschinellen

Lernens wird Uberwiegend scikit-learn (125) eingesetzt (64).

Das Design eines Machine Learning-Modells realisiert PHOTONAI anhand einer
prozessorientierten Pipeline (&hnlich wie in scikit-learn (125)) (64). Die projektspezifische
Pipeline kann Uber die Auswahl verschiedener Bausteine entworfen werden (64). Diese
Bausteine entsprechen einzelnen Prozessschritten. Dabei handelt es sich bspw. um einzelne

Vorverarbeitungsschritte oder Lernverfahren (64).
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In Abbildung 2-2 ist beispielhaft ein simples Pipeline-Design unter Einsatz von zwei
Transformatoren (Imputation und Skalierung) sowie eines einzelnen Lernverfahrens
dargestellt (64). Basierend auf den Pradiktoren (X) und dem wahren Label (Ywan) der

Zielvariable errechnet das beispielhafte Modell eine Pradiktion (ypradiziert)-

Daten: i Pradiktion:
X, Ywahr | i Ypradiziert
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Abbildung 2-2: simple Pipeline-Architektur in PHOTONAI (angelehnt an (64))

Anmerkungen: Dargestellt ist eine simple Machine Learning-Pipeline mit zwei Transformatoren (Imputation/Skalierung) und einer
SVM, die basierend auf den Eingangsdaten bestimmte Zielvariablen pradiziert. SVM = Support Vector Machine, X = Pradiktoren,

ywahr = wahrer Wert der Zielvariable, ypradizen = durch das Modell pradizierter Wert der Zielvariable

Datenlecks, wie sie in Kapitel 1.3.3 beschrieben sind, werden durch die Pipeline-Architektur
von PHOTONAI vermieden (64). Die Vorteile dieser weniger fehleranfélligen, Pipeline-
basierten Vereinfachung des Prozesses der Modell- und Hyperparameteroptimierung sind in

der Literatur beschrieben (17).

2.3.2 Erlauterung der eingesetzten Kreuzvalidierung
Wie in Kapitel 1.3.1 beschrieben, ist es Ublich, die Performance eines Machine Learning-

Modells anhand eines Kreuzvalidierungsschemas zu evaluieren.

In der psychiatrischen Forschung ist die Leave-one-out-Kreuzvalidierung (LOOCV) populédr
(17,61). Sie erméglicht das wiederholte Training des Modells an der gesamten Stichprobe
abzlglich genau eines Datenpunktes, welcher dann zum Testen des jeweiligen Modells
herangezogen wird (17,61). Der groBe Umfang des Trainingssets (n-1) ist hinsichtlich der
kleinen verfligbaren Stichproben eine reizvolle Eigenschaft (17). In der Literatur wurde
allerdings belegt, dass die LOOCV =zu instabilen Einschadtzungen der préadiktiven

Genauigkeiten fihren kann (61).

Stattdessen wird eine wiederholte zufallige Subgruppenbildung empfohlen, was bspw. durch
die k-fache (engl.: k-fold) Kreuzvalidierung realisiert werden kann (17,126,127). Dabei sollen
die generierten Subgruppen jeweils aus gréBeren Blocks mit korrelierten Samples bestehen
anstatt aus einzelnen individuellen Datenpunkten, wie es bei der LOOCV der Fall ist (61). Die

k-fache Kreuzvalidierung bietet zudem den Vorteil, dass sie wiederholt in einer
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verschachtelten Struktur durchgeflihrt werden kann, sodass sich jeweils nicht Uber-
schneidende Gruppen fir die einzelnen Schritte des Trainings, der Validierung

(Hyperparameteroptimierung) und der Evaluation generiert werden kénnen (17).

FOhrt man die Hyperparameteroptimierung und Evaluation bei einer nicht-verschachtelten
Kreuzvaliderung stattdessen an demselben Testset durch, so kann das zu einer
Uberoptimistischen Performancebewertung flihren, da in diesem Fall Informationen aus dem

Testset zur Hyperparameterwahl genutzt werden (Datenleck) (128).

Weitere empfohlene Kreuzvalidierungsmethoden wie z. B. die Leave-group-out Kreuz-
validierung, bei der Daten aus verschiedenen Quellen separat betrachtet werden (17), sind fir
diese Arbeit nicht primar relevant, da die Daten an den beiden Studienzentren nach

demselben Protokoll erhoben wurden und jeweils eine &hnliche Population reprasentieren.

Verschachtelte k-fache Kreuzvalidierung

Der folgende Abschnitt ist angelehnt an Cearns et al. (17): Im Rahmen der verschachtelten
Kreuzvalidierung wird die k-fache Kreuzvalidierung wiederholt durchgefihrt. Das ist
notwendig, um wiederholt verschiedene, sich nicht Uberschneidende Samples fir den
Trainingsprozess, die Hyperparameteroptimierung und letztendlich die Evaluation des

Modells zu generieren.

Zunachst findet die duBere k-fache Kreuzvalidierung statt (s. Abbildung 2-3). Dazu werden
samtliche zur Verfligung stehenden Samples in k Gruppen (auch Anzahl an Faltungen
genannt) unterteilt. In k Durchldufen der Modellbewertung wird dann jeweils eine dieser
Gruppen (erst Gruppe 1, dann Gruppe 2 usw.) als Testset bereitgehalten, wohingegen die
anderen k-1 Gruppen jeweils an die innere k-fache Kreuzvalidierung tUbergeben werden.
Dieser Schritt entspricht der wiederholten Aufteilung der Daten in ein Trainings- und ein

Testset.
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Alle Daten
k-fache Aufteilung
‘ (z.B.k=5)
1. Faltung Training Training Training Training
2. Faltung @ Training Training Training
3. Faltung Training Training Training Training
4. Faltung Training Training Training m
5. Faltung Training Training Training Training

Abbildung 2-3: Prinzip der k-fachen duBeren Kreuzvalidierung (in Anlehnung an (17,63))

Anmerkungen: Im Rahmen der k-fachen Kreuzvalidierung werden ausgehend von den vorliegenden Daten verschiedene Test-
und Trainingsdatenséatze generiert. Als Anzahl der Faltungen wurde beispielhaft k = 5 gewahlt. Test = eine Gruppe an Samples,
die fUr die entsprechende Faltung das Testset bildet, Training = eine Gruppe an Samples, die dem Trainingsset zugeordnet wird,

wobei alle k-1 Trainingsgruppen zusammen das Trainingsset flr die entsprechende Faltung bilden

Innerhalb der &uBeren k-fachen Kreuzvalidierung ist die innere k-fache Kreuzvalidierung
eingebettet. Sie Ubernimmt jeweils die k-1 Gruppen eines jeden Durchlaufs der &uBeren
Kreuzvalidierung und teilt diese Daten erneut in k Gruppen auf. Die Anzahl der Gruppen (k)

der inneren Kreuzvalidierung kann sich von der der duBeren Kreuzvalidierung unterscheiden.

In den k Durchlaufen der inneren Kreuzvalidierung dient jeweils eine der Gruppen (erst die
innere Gruppe 1, dann die innere Gruppe 2 usw.) als Validierungsset zur Wahl der Hyper-
parameter, wobei die anderen k-1 Gruppen jeweils als Trainingsset eingesetzt werden. Die
Daten, die aus der duBeren Kreuzvalidierung Ubergeben wurden, werden also wiederholt in
ein Trainings- und ein Validierungsset eingeteilt. Nach Auswahl der optimalen Parameter wird

das Modell anhand des Testsets der duBeren Kreuzvalidierung evaluiert (s. Abbildung 2-4).
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1. Faltung Training Training Training Training

Y

Innere Kreuzvalidierung

1. Faltung Training | Training | Training | Training
2. Faltung @ Training | Training | Training
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3. Faltung |- \~- —-<
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Abbildung 2-4: Prinzip der k-fachen inneren Kreuzvalidierung (in Anlehnung an (17,63))

Anmerkungen: Als Anzahl der Faltungen wurde beispielhaft k = 5 gewahlt. Die innere Kreuzvalidierung ist hier fir die erste Faltung
der auBeren Kreuzvalidierung dargestellt. Ausgehend von diesen Daten werden verschiedene Trainings- und Validierungs-
datensétze gebildet. Test = eine Gruppe an Samples, die fiir die entsprechende Faltung das Testset bildet, Training = eine
Gruppe an Samples, die dem Trainingsset zugeordnet wird, wobei alle k-1 Trainingsgruppen zusammen das Trainingsset flr die

entsprechende Faltung bilden, Valid. = eine Gruppe an Samples, die fur die entsprechende Faltung das Validierungsset bilden

Bei der Wahl der jeweiligen Anzahl der Gruppen (k) ist zu beachten, dass hohe k einerseits zu
groBen Uberschneidungen zwischen den Trainingsdatensétzen und andererseits zu kleinen,
u. U. nicht mehr fir die vorliegenden Daten représentativen, Testdatensatzen fliihren kénnen,
was zu einer groBen Varianz der Ergebnisse der einzelnen Faltungen und zu einer instabilen
Schétzung der pradiktiven Genauigkeit fihren kann (61,126,127). Niedrige k-Werte wiederum
kénnen zu kleinen, u. U. instabilen, Trainingsdatensatzen fihren, was die Modellgenauigkeit

ebenfalls beeintrachtigen kann (126).

In der Literatur konnte bezlglich dieses Zusammenhangs zwischen Bias und Varianz (engl.:
bias-variance-tradeoff, s. Kapitel 1.3.1) experimentell belegt werden, dass eine 10-fache

Kreuzvalidierung einen guten Kompromiss darstellt (126).

Ob eine wiederholte Anwendung der Kreuzvalidierung sinnvoll ist, um die Varianz der
Ergebnisse weiter zu reduzieren, wird in der Literatur diskutiert (17,126,129) und hangt von
der zur Verfigung stehenden Rechenleistung, der Varianz der Daten, der Korrelationsstarke

zwischen den Pradiktoren und Zielvariablen sowie der Stabilitat der Performance-Evaluation
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innerhalb des Kreuzvalidierungsschemas ab (17). Es bleibt zu beachten, dass auch die
verschachtelte Kreuzvalidierung zu einer systematischen Uberschatzung der Ergebnisse
fihren kann (17).

Entsprechend der Literaturrecherche wurde die duBere Kreuzvalidierung in dieser Arbeit
jeweils mit k = 10 Faltungen durchgefihrt (126). Um die GruppengroBe nicht zu stark zu

verringern, wurde flr die innere Kreuzvalidierung k = 5 gewahlt (17).

Stratifizierte Kreuzvalidierung

In dieser Arbeit wurden die Datenpunkte vor der Durchfihrung der beiden Teile der
verschachtelten Kreuzvalidierung jeweils zufallig gemischt. Bei Klassifikationsanalysen wurde
zudem eine stratifizierte Version der Kreuzvalidierung angewendet (scikit-learn (125,130):
StratifiedKFold), um der Tatsache Rechnung zu tragen, dass nicht in allen betrachteten
Analysen die Anzahl der Datenpunkte pro Klasse gleichmaBig verteilt war und eine rein
zuféllige Auswahl der Trainings- und Testsets somit fur eine deutliche Unterreprasentation
einer der Klassen héatte fuhren kénnen. Die Anwendung stratifizierter Kreuzvalidierung wird in
der Literatur empfohlen (126) und I6st dieses Problem, indem in jeder Gruppe jeweils das
urspringliche Verhéltnis der beiden Klassen zueinander ndherungsweise erhalten bleibt
(125,130).

Um auch fir Regressionsanalysen sicherzustellen, dass die Verteilung der Zielvariable in den
jeweiligen Faltungen ndherungsweise der Verteilung in der gesamten Stichprobe entspricht,
wurde die in PHOTONAI implementierte stratifizierte k-fache Kreuzvalidierung fir
kontinuierliche Zielvariablen angewendet (PHOTONAI (64): StratifiedKFoldRegression). Dabei
werden die Samples zunachst entsprechend der Zielvariable der GréBe nach sortiert und
dann schrittweise genau eines aus jeweils k aufeinander folgenden Samples zufallig einer der

k Faltungen zugeordnet (64).

Voraussetzung fir die Durchfiihrung einer Analyse war das Vorliegen von mind. 10 Probanden
pro Klasse, womit das Vorliegen von mind. einem Probanden pro Klasse in jedem Testset
sichergestellt wurde. War das nicht der Fall, wurde die entsprechende Analyse nicht
durchgefihrt.

PHOTONAI ermdglicht den automatisierten Einsatz einer verschachtelten Kreuzvalidierung

(64). Das Training sowie die Hyperparameteroptimierung findet anhand der festgelegten
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Referenz-Metrik innerhalb der inneren Kreuzvalidierung statt. Das so jeweils optimierte Modell
wird im Rahmen der duBeren Kreuzvalidierung evaluiert und im finalen Schritt die Ergebnisse

der duBeren Faltungen arithmetisch gemittelt (64).

2.3.3 Transformatoren, Lernverfahren, Hyperparameter und Metriken

Im Folgenden wird die Auswahl der Pipelineelemente konkretisiert. Dabei werden die
gewahlten Transformatoren, Lernverfahren und Hyperparameter beschrieben und zudem
dargestellt, wie der Prozess der Modellentwicklung innerhalb des in Kapitel 2.3.2

vorgestellten Kreuzvalidierungsschemas gestaltet wurde.

Transformatoren
Im hier angewendeten Machine Learning-Modell wurden folgende Transformationen
durchgefihrt:

Fir Klassifikationsanalysen wurde zunachst ein Encoder (scikit-learn (125,131):
LabelEncoder) angewandt, der die zu pradizierenden Klassen mit 0 bzw. 1 kodiert. Bei
sdmtlichen Klassifikationsanalysen in dieser Arbeit wurden immer genau zwei verschiedene
Klassen (bindr) voneinander unterschieden. Durch die Anwendung dieses Encoders wurde
sichergestellt, dass auch Klassen, die in den Orginaldaten anders benannt waren (bspw. die
Diagnose, die als Buchstabenfolge in den Daten spezifiziert war: MDD oder HC) vom Modell
identifiziert und klassifiziert werden konnten. Die eingesetzten Lernverfahren setzten eine

bindre Kodierung der Klassenzugehdorigkeit voraus.

Zudem wurden fehlende Werte im Trainingsset ersetzt. Dabei wurde eine technisch einfache
Funktion (scikit-learn (125,132): Simplelmputer) genutzt, welche die fehlenden Daten
zunachst identifiziert und dann den préadiktorspezifischen Mittelwert (fir jeden Pradiktor
spaltenweise ermittelt) einsetzt. Sdmtliche Pradiktoren lagen als Zahlenwerte vor. Wie in
Kapitel 2.2 beschrieben, wurde in der Wahl der Stichprobe vorausgesetzt, dass mind. 90 %
der Pradiktoren jeweils vorhanden waren, d.h. es wurden maximal < 10 % der Pradiktoren

pro Proband ersetzt.
Im n&chsten Schritt wurden die Pradiktoren im Trainingsset skaliert (scikit-learn (125,133):

StandardScaler), sodass sie den Mittelwert 0 und die Standardabweichung 1 aufwiesen. Dazu

wurde von jedem Datenpunkt der pradiktorspezifische Mittelwert (spaltenweise fiir jeden
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Pradiktor separat berechnet) abgezogen und dieser Wert anschlieBend durch die

pradiktorspezifische Standardabweichung geteilt (s. Formel 2-1) (125,133).

X—H
Xskaliert = 5

Formel 2-1: Skalierung der Prédiktoren (angelehnt an (125,133))

x: unskalierter Datenpunkt (représentiert einen der m Pradiktoren flir eines der n Samples)
p: Mittelwert (fir den m-ten Pradiktor anhand aller n Samples im Trainingsset spaltenweise berechnet)
o: Standardabweichung (fiir den m-ten Préadiktor anhand aller n Samples im Trainingsset spaltenweise berechnet)

Xskaliert: €ntsprechend der obigen Formel skalierter Datenpunkt

Die Mittelwerte und Standardabweichungen, die so fir jeden einzelnen Pradiktor des
jeweiligen Trainingssets ermittelt wurden, dienten unverédndert als Grundlage fur die
entsprechenden Transformationen (Imputation bzw. Skalierung) am Testset, um Datenlecks
zwischen Trainings- und Testdaten zu vermeiden (125,133). Vor allem im Hinblick auf die
Funktionsweise der eingesetzten Support Vector Machine (abhéngig von der Skala) ist eine

Skalierung der Trainings- und Testdaten notwendig (125,134).

Lernverfahren

Wie in Kapitel 1.3.4 beschrieben, belegt die Theorie, dass kein einzelner Algorithmus fur alle
denkbaren Probleme die optimale Performance haben kann (25,87). Aus diesem Grund und
da zuvor kein Wissen Uber die Zusammenhénge in den Daten vorhanden war, kamen in dieser

Arbeit verschiedene Arten von Lernverfahren zum Einsatz.

Die Wahl fiel dabei auf die Support Vector Machine (SVM) und den Random Forest. Die

Begriindung der Lernverfahren-Auswahl folgt im weiteren Verlauf dieses Abschnittes.

Die PHOTONAI-Software ermdglicht die Anwendung und den Vergleich verschiedener
Lernverfahren innerhalb einer einzelnen Pipeline. Uber den Einsatz eines ,,.Switch“-Elementes
(Schalter) wird automatisch geprift, welches der zu testenden Lernverfahren die beste
Performance bietet (s. Abbildung 2-5 am Beispiel einer SVM und eines Random Forest). Die
Ubrigen Elemente der Pipeline (z. B. Transformatoren) missen nur einmal spezifiziert werden
(64).
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SVM

Pradiktion:
yprédiziert

Daten:
X! Ywahr

\ 4

Imputation Skalierung IR

Random F.

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

Abbildung 2-5: Pipelinearchitektur unter Einsatz eines ,,Switch” (angelehnt an (64))

Anmerkungen: Dargestellt ist eine Machine Learning-Pipeline mit zwei Transformatoren (Imputation/Skalierung) und zwei
verschiedenen Lernverfahren (SVM/Random Forest), die basierend auf den Eingangsdaten bestimmte Zielvariablen pradiziert.
Der ,Switch“ wird zur Evaluation der beiden Lernverfahren eingesetzt. SVM = Support Vector Machine, Random F. = Random

Forest, X = Prédiktoren, ywanr = wahrer Wert der Zielvariable, ypradiziet = durch das Modell pradizierter Wert der Zielvariable

Die SVM (scikit-learn (125,135-138): SVC fir Klassifikationsanalysen bzw. SVR flr
Regressionsanalysen) wurde aus verschiedenen Grinden gewdhlt. Einerseits kam dieses
Lernverfahren innerhalb der psychiatrischen Forschung schon vielfach zum Einsatz und ergab
vielversprechende Ergebnisse (24,31,71,79). Andererseits wird in der Literatur beschrieben,
dass die SVM auch bei der Nutzung von kleinen Datensets (wie es hier der Fall war) valide
Ergebnisse liefern kann (139). Die SVM basiert auf einer verlasslichen theoretischen Basis und
kann auch fir hochdimensionale Daten eingesetzt werden (24). Neben der Anwendung flr
Klassifikations- bzw. Regressionsanalysen basierend auf einer linearen Funktion (lineare
Entscheidungsgrenzen) bietet die SVM durch die Anwendung von Kernelfunktionen zudem

die Mdéglichkeit, nicht-lineare Entscheidungsgrenzen zu identifizieren (24).

Auch der Random Forest ist im Bereich der psychiatrischen Literatur in der Vergangenheit
eingesetzt worden (77,86). Dabei werden Ensemble-Methoden angewendet (140). Durch das
Erstellen einer Vielzahl von einzelnen Entscheidungsbaumen (engl. Bezeichnung: ensemble
learning), basierend auf verschiedenen Subsamples und der anschlieBenden Mittelung der
Ergebnisse, wird die Préadiktionsgenauigkeit verbessert und zudem eine bessere

Generalisierbarkeit des Modells sichergestellt (140-142).

Je nach Spezifikation des eingesetzten Random Forest kénnen wiederholt zufallig gezogene
Subsamples (engl. Bezeichnung: bootstrapping) als Basis fir die einzelnen
Entscheidungsbdume genutzt werden (140,142). Auch die Anzahl an miteinbezogenen
Pradiktoren fUr die verschiedenen Entscheidungsbdume kann zuféllig variiert werden (engl.
Bezeichnung: random subspace method) (140,141,143). Beide Randomisierungen flhren zu

einer Varianzreduktion innerhalb des Ensembles (140,141). Das Verfahren der Kombination
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von Entscheidungsbdumen basierend auf verschiedenen (durch Bootstrapping generierten)
Subsamples wird im Englischen auch bootstrap aggregating (Abkilrzung: bagging) genannt
(142). Aufgrund der im Gegensatz zur SVM anderen technischen Struktur wurde dieses
Ensemble-Lernverfahren gewéhlt. Auch hier kamen zwei verschiedene Formen fir
Klassifikations- und Regressionsanalysen zum Einsatz (scikit-learn (125,140,144-146):

RandomForestClassifier, RandomForestRegressor).

Hyperparameter

Da die optimalen Hyperparameter mangels Vorwissens lUber die Pradiktoren vor Beginn der
Analyse nicht bekannt waren, wurden verschiedene Hyperparameterkombinationen getestet.
Zur Optimierung der Hyperparameter (Auswahl der optimalen Hyperparameter aus dem
Hyperparameterraum) wurde eine Rastersuche (engl.: grid search) durchgefiihrt. Das
bedeutet, das Machine Learning-Modell wurde separat mit allen der mdglichen
Hyperparameterkombinationen innerhalb der inneren Kreuzvalidierung trainiert (anhand des
Trainingssets) sowie getestet (anhand des Validierungssets) und das Modell (samt
Hyperparameter) mit der jeweils besten Performance gewahlt. Eine solche Rastersuche ist in
PHOTONAI implementiert (64).

Bei der Auswahl der zu testenden Hyperparameter wurde ein Kompromiss zwischen einem
mdglichst groBen Hyperparameterraum und einem im Hinblick auf die zur Verfigung
stehende Rechenleistung adé&quaten Rechenaufwand angestrebt. Die hierbei getesteten

Hyperparameter sind im Verlauf dieses Kapitels beschrieben.

Fir die Support Vector Machine wurde der Hyperparameter C € {0.001; 0.1; 1; 3; 10}
(Regularisierungsparameter: bestimmt die H6he der Bestrafung des Algorithmus fir falsche
Pradiktionen (136)) gewahlt. Durch diese Wahl wurde ein breiter Bereich an
Regularisierungsparametern abgedeckt und durch die Schrittweite der Rechenaufwand

zugleich auf ein sinnvolles MaB beschrankt.

Um sowohl lineare als auch nicht-lineare Entscheidungsgrenzen abbilden zu kdnnen (147),
wurden zwei verschiedene Kernel € {linear; rbf} (125,137,138) gewéhlt. Dabei missen bei der
Anwendung des rbf-Kernels (engl.: radial basis function) relativ wenig Hyperparameter
deklariert werden (128), was die Komplexitét verringert und die Wahl dieses nicht-linearen
Kernels motiviert hat. Die maximale Anzahl an lterationen wurde im Hinblick auf die

Rechenzeit auf 107 festgelegt.
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Der Koeffizient gamma flir den rbf-Kernel (definiert das Einflussgebiet eines einzelnen
Trainings-Samples (125,137,138)) wurde entsprechend der Anzahl an Pradiktoren sowie der
Varianz des Trainingssets skaliert (gamma = scale (125,137,138)), um die Wahl jeweils sinnvoll
an die vorliegenden Daten anzupassen. Dazu wurde entsprechend der scikit-learn-
Implementation der Kehrwert aus dem Produkt der Anzahl an Pradiktoren und der Varianz der
Trainingsdaten gebildet (s. Formel 2-2) (125,137,138).

1

gamma _—
Nfeatures X 02

scale“ —

Formel 2-2: Berechnung des gamma-Koeffizienten (= scale) (angelehnt an (125,137,138))

Nreatures:  Anzahl der eingesetzten Pradiktoren

o% Varianz des Trainingssets

Fir die Regressionsanalysen wurde Epsilon (definiert einen Toleranzbereich fiir die
Abweichung der Pradiktionen von den wahren Werten, innerhalb dem der Algorithmus nicht
fir Abweichungen bestraft wird) auf 0.1 festgelegt (epsilon = 0.1), was der scikit-learn-
Standardeinstellung entspricht (125,138).

Far die Entscheidungsbdume innerhalb eines Random Forest wurde jeweils die minimale
Anzahl an Samples pro Blatt (engl.: minimum number of samples per leaf) € {1; 10; 0.1}
gewahlt (125,145,146). Dieser Parameter beeinflusst die Menge der Aufteilungen des
Entscheidungsbaumes anhand der Vorgabe einer Mindestanzahl an Samples, die pro
endsténdigem Blatt vorliegen missen (125,145,146). Der Wert 0.1 ist dabei eine relative
Angabe und steht flir mind. 10 % der Samples (125,145,146).

Fir die maximale Tiefe der Entscheidungsb&ume (engl.: maximum depth) wurden Werte € {2;
4; 10; None} gewahlt (125,145,146). ,,None“ bedeutet, dass die Tiefe in diesem Fall nicht
limitiert wurde (die minimale Anzahl an Samples pro Blatt blieb als Kriterium allerdings weiter
erhalten) (125,145,146).

Die Anzahl der Entscheidungsb&ume (engl.: number of estimators) wurde im Hinblick auf die
Anzahl der Prédiktoren und die zur Verfligung stehende Rechenleistung auf 100 festgelegt
(number of estimators = 100) (125,145,146). Die Anzahl an Entscheidungsbdumen, die
notwendig ist, um gute pradiktive Genauigkeiten zu erreichen, hédngt dabei im Allgemeinen
von der Anzahl der Pradiktoren ab (148).
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Zur Bewertung der Qualitét einer Aufteilung innerhalb eines Entscheidungsbaumes wurden
die Kriterien (engl. Bezeichnung: criterion) verwendet, die standardmaBig in scikit-learn

definiert sind (criterion = ,mse” (Regression) bzw. ,gini“ (Klassifikation)) (125,145,146).

Abgesehen von den hier spezifizierten Hyperparametern wurden die Lernverfahren jeweils mit
den in der scikit-learn-Bibliothek spezifizierten Standardeinstellungen angewendet
(125,137,138,145,146).

Optimierungsmetriken
Im Rahmen des Optimierungsprozesses der Parameter und Hyperparameter eines Machine
Learning-Modells ist es notwendig, zu definieren, welcher Fehler des Modells minimiert

werden soll (64).

In den Regressionsanalysen wurde jeweils der mittlere absolute Fehler (engl.: mean absolute
error, MAE) — also das arithmetische Mittel der Abweichung der pradizierten Werte von den

jeweiligen wahren Werten — minimiert (125,149).

Fur Klassifikationsanalysen wurde jeweils die korrigierte Klassifikationsgenauigkeit (engl.:
balanced accuracy, BAC) optimiert. Die Metrik nimmt Werte zwischen 0 und 1 an und lasst
auch bei einer unausgeglichenen Klassenverteilung eine Bewertung der Genauigkeit der
Treffsicherheit pro Klasse (125,150-152) zu. Die Metrik berechnet sich im Fall von zwei
Klassen durch das arithmetische Mittel von Sensitivitdt und Spezifitat (153). Entsprechend
der Literatur sind solche korrigierten Metriken fir unausgeglichene (engl.: unbalanced)
Klassenverteilungen zur Evaluierung bspw. gegentber der absoluten Kilassifikations-
genauigkeit (die hdhere Werte annehmen und somit fehlinterpretiert werden kénnte) zu
bevorzugen (24). Im Rahmen der Regressionsanalysen wurde zudem ergénzend die Pearson-

Korrelation berechnet.

Einordnung der Ergebnisse (Dummy)

Um die im Rahmen der Evaluation ermittelte Performance der Analysen bewerten zu kénnen,
wurde eine Vergleichsmetrik eingeflhrt. Der hier eingesetzte sog. Dummy (entsprechend der
scikit-learn-Dokumentation) wurde so initialisiert, dass er fir jeden Datenpunkt die Klasse
pradiziert hat, die am haufigsten vorkam (bei Klassifikationsanalysen) (125,154). Dabei wurde
die Vorhersage bei ungleich verteilten Klassenhdufigkeiten unter Beibehaltung der

Verteilungshaufigkeiten entsprechend angepasst (125,154), sodass der Wert jeweils 0.5
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betrug. Bei Regressionsanalysen wurde jeweils der Mittelwert der Zielvariable als Referenz
betrachtet (125,155). Bei den Metriken, die zur Evaluation der Modelle im folgenden
Ergebnisteil angegeben sind, handelt es sich (wie in Kapitel 2.3.2 angedeutet) jeweils um das

arithmetische Mittel der Ergebnisse aller 10 duBeren Faltungen.

Permutationstests

Um die statistische Signifikanz der Ergebnisse sicherzustellen, wurden — wie in der Literatur
empfohlen (156,157) — Permutationstests durchgeflihrt. Dabei wurden die Analysen mit
zufdllig permutierten Zielvariablen/Labels (unter Beibehaltung der urspriinglichen
Verteilungshaufigkeiten) erneut berechnet (64). Die Anzahl an Permutationen wurde im
Hinblick auf die Rechendauer auf n = 1000 festgelegt. Dieser Wert wurde ebenfalls in

vorherigen Arbeiten im Bereich der psychiatrischen Forschung verwendet (71,78,83,158).

Da die Klassifikationsanalysen zur Klarung der 1. Hypothese im Hinblick auf die Priifung der
Reproduzierbarkeit der in der Literatur konsistent beschriebenen Gruppenunterschiede
zwischen gesunden Kontrollen und MDD-Patienten besonders relevant waren, wurden dafir
grundsatzlich Permutationstests durchgefiihrt (s. Kapitel 2.4). Aufgrund der hohen involvierten
computerbezogenen Ressourcen wurden die Permutationstests konsistent nur fir die
Analysen anhand der gesamten Stichproben (die Modelle sollten fir die Gesamtgruppen

valide sein), nicht aber flr die Subgruppenanalysen durchgefiihrt.

Fir die explorativen Analysen zur Klarung der 2. Hypothese wurde zudem ein arbitrarer
Grenzwert festgelegt, um zu entscheiden, wann ein Permutationstest durchgefiihrt wird und
wann nicht. Dieser Grenzwert orientierte sich an der klinischen Relevanz der Ergebnisse und
wurde als Uberschritten betrachtet, wenn die Pradiktion eines Modells eine um mindestens

7.5 % bessere Performance als der Dummy erreichte.

Ein Ergebnis wurde als statistisch signifikant eingestuft, wenn in dem dazugehd&rigen
Permutationstest ein p-Wert (Anteil der Permutationen, bei denen ein besseres Ergebnis als
bei der Analyse mit den wahren Labels erreicht wurde (78)) von < 0.05 erreicht wurde. In

PHOTONAI ist eine Funktion zum Durchflihren von Permutationstests implementiert (64).
Die fur diese Studie verwendeten Skripte, in denen die PHOTONAI-Modelle spezifiziert sind,

finden sich im Anhang beispielhaft flr eine Klassifikations- und eine Regressionsanalyse (s.
Anhang 8.10).
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2.4 Beschreibung der durchgefiihrten Analysen

Im Hinblick auf die in Kapitel 1.4 vorgestellten Hypothesen wurden folgende Analysen unter

Anwendung der in Kapitel 2.3 vorgestellten Methoden durchgefuhrt:

Analysen der Gesamtstichproben

Wie in Abbildung 2-6 schematisch dargestellt, wurden die beiden Modalitaten grundsétzlich
differenziert voneinander betrachtet. Zunichst wurde zur Klarung der ersten Hypothese
gepruft, ob eine Unterscheidung zwischen Probanden mit der Hauptdiagnose einer MDD und

psychiatrisch gesunden Kontrollen anhand der Pradiktoren mdglich ist.

Analysen innerhalb der MDD-Gruppen

Zur Klarung der zweiten Hypothese wurde der Zusammenhang zwischen den Modalitaten
und einzelnen Krankheitscharakteristika innerhalb der MDD-Gruppen gepriift. Da die
Auspragung kognitiver Defizite bzw. struktureller Hirnveranderungen bei der MDD unklar ist
(s. Kapitel 1.2) und entsprechend der in Kapitel 1.4 vorgestellten explorativen Art dieser Arbeit,
fiel die Wahl der Zielvariablen entsprechend umfangreich aus. Die eingesetzten
psychometrischen Instrumente zur Quantifizierung der Krankheitscharakteristika wurden
bereits in Kapitel 2.1.3. vorgestellt. Pro Modalitat wurden jeweils zwei Klassifikationsanalysen

und vier Regressionsanalysen durchgefihrt.

Im Rahmen der beiden Klassifikationsanalysen wurden der zeitliche Krankheitsverlauf
(rezidivierender Verlauf vs. einzelne Episode) und der Hospitalisierungsstatus (Proband zum
Zeitpunkt des Studieneinschlusses in (teil-)stationdrer Behandlung oder nicht) als
Zielvariablen betrachtet. Der zeitliche Krankheitsverlauf stellt in Bezug auf den in Kapitel 1.1
vorgestellten rezidivierenden Verlauf der MDD einen relevanten Parameter dar und war durch
die hier gewéahlte Unterscheidung von zwei Verlaufen gut differenzierbar. Bei dem
Hospitalisierungsstatus handelt es sich um ein klinisch gut messbares Aquivalent der

Krankheitsintensitat bzw. der Depressionsschwere.

Im Rahmen der Regressionsanalysen wurde ebenfalls die Depressionsschwere (durch
HAMD- und BDI-Werte quantifiziert) als Zielvariable gewahlt. Dabei handelt es sich einerseits
um ein Fremd- und andererseits um ein Selbstbeurteilungsinstrument, sodass die sehr
subjektive Einschdtzung der Krankheitsschwere aus zwei verschiedenen Perspektiven

betrachtet werden konnte. Zusatzlich wurden das allgemeine Funktionsniveau (GAF) und die
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kérperliche Funktionsfahigkeit (entsprechend der Subskala des SF-36) als Zielvariablen
gewdhlt. Im Gegensatz zur Abfrage der Symptomschwere anhand einschlagiger
Diagnosekriterien (wie es bei der Hamilton-Skala und dem BDI der Fall ist) konnten dadurch
zusatzlich soziale, physische und berufliche Funktionsaspekte beriicksichtigt werden. Wie in
Kapitel 2.1.3 beschrieben, werden kérperliche Einschrankungen in der GAF-Skala nicht
unmittelbar mitbewertet. Dass die MDD Auswirkungen auf die allgemeine und die kérperliche
Funktionsfahigkeit von Betroffenen haben kann, wurde allerdings in Kapitel 1.1.1 erlautert,

sodass dies hier differenziert betrachtet wurde.

Durch die Auswahl dieser Zielvariablen wurden sowohl in der Literatur einschlégig diskutierte
(teils subjektive) psychometrische Instrumente (siehe Kapitel 1.2) als auch klinisch gut

messbare ,harte” Marker betrachtet.

fur beide Modalitaten separat:

Klassifikationsanalyse HC VS. MDD
[ ! \
% rezidivierend VS. nicht rezidivierend i
i Klassifikationsanalysen i
% hospitalisiert VS. nicht hospitalisiert %
| HAMD |
i = Depressionsschwere i
BDI
i Regressionsanalysen : 3
i GAF i
% = Funktionsniveau i
i SF-36 i

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

Abbildung 2-6: Ubersicht iiber die durchgefiihrten Analysen

Anmerkungen: Dargestellt sind die verschiedenen Klassifikations- und Regressionsanalysen, die zur Kldrung der Hypothesen in
dieser Arbeit fir beide Modalitaten jeweils separat durchgefiihrt wurden. HC = gesunde Kontrollen (engl.: healthy controls, HC),
MDD = Probanden mit der Diagnose einer MDD (engl.: major depressive disorder, MDD), HAMD = Hamilton Depressions-Skala,

BDI = Beck-Depressions-Inventar, GAF = Global Assessment of Functioning, SF-36 = Short Form 36-Fragebogen
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2 Daten und Methoden

Subgruppenanalysen der Gesamtstichproben

Wie in Kapitel 2.2 erldutert, wurde auf ein Matching der Kontrollgruppen und der MDD-
Gruppen explizit verzichtet. Stattdessen wurden samtliche Analysen flir verschiedene
Subgruppen (Geschlecht, Alter, Bildungsgrad, Studienzentrum) durchgefiihrt. Bezlglich des
Alters wurde eine Unterteilung in drei Gruppen vorgenommen (< 30, > 30 und < 55, > 55
Jahren), welche einerseits im Hinblick auf die Altersverteilung der Stichproben als auch im
Hinblick auf die Leistungsfahigkeit unterschiedlicher Altersgruppen gewahlt wurde. Der
Bildungsgrad wurde ebenfalls in drei Gruppen unterteilt (1. Gruppe: Lehre, Meister,
allgemeine Hochschulreife, Bachelor- bzw. Masterabschluss, 2. Gruppe: Volks-, Haupt- oder
Realschulabschluss bzw. Fachhochschulreife, 3. Gruppe: kein Schulabschluss). Da die dritte
Gruppe (kein Schulabschluss) in allen Stichproben nur max. zwei Probanden umfasste (s.

Kapitel 2.2), wurde diese Subgruppe in den Analysen jeweils ausgeklammert.

Subgruppenanalysen innerhalb der MDD-Gruppen

Im Rahmen der in der zweiten Phase innerhalb der MDD-Gruppen durchgefiihrten Analysen
wurden zusétzlich sechs weitere Subgruppen differenziert betrachtet. Das geschah, um im
Detail analysieren zu kdnnen, ob die untersuchten Zielvariablen (s. Kapitel 2.1.3) in besonderer
Weise mit einzelnen Krankheitscharakteristika assoziiert sind und um Unterschiede in den

Verteilungen der einzelnen Charakteristika berlicksichtigen zu kénnen.

Im Detail wurden (konsistent mit den Zielvariablen) der zeitliche Krankheitsverlauf
(rezidivierender Verlauf vs. einzelne Episode) und der Hospitalisierungsstatus (Proband zum
Zeitpunkt des Studieneinschlusses in (teil-) stationdrer Behandlung oder nicht) unterschieden.
Zusatzlich zum Hospitalisierungsstatus wurde zudem differenziert, ob Probanden in der
Vorgeschichte mind. einen auf die MDD bezogenen (teil-)stationdren Aufenthalt hatten (inkl.

des Zeitpunktes des Studieneinschlusses) oder nicht (Hospitalisierungsgrad).

Neben diesen gut messbaren Markern wurde zudem der Remissionsstatus zum Zeitpunkt der
Studienteilnahme (im Rahmen des SKID-I ermittelt, s. Kapitel 2.1.3) in drei getrennten
Gruppen betrachtet (akute Episode, partielle bzw. volle Remission). AuBerdem wurde
unterschieden, ob die Probanden zum Zeitpunkt des Studieneinschlusses mind. ein
Antidepressivum einnahmen oder nicht und, ob Probanden zusatzlich zu der MDD eine
psychiatrische Komorbiditat aufwiesen. Diese beiden letzteren Informationen waren nicht fur

alle Probanden bekannt.
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3 Ergebnisse

Nach einer einleitenden Beschreibung der Stichproben (s. Kapitel 3.1) werden im Folgenden
die Ergebnisse der in Kapitel 2.4 erlduterten Analysen dargestellt. Fiir die beiden betrachteten
Modalitdten wurden dabei (konsistent mit der Gliederung der Stichproben in Kapitel 2.2)

getrennte Kapitel (s. Kapitel 3.2 und 3.3) angelegt.

Wie in Kapitel 2.3.2 beschrieben, wurde fur die Durchfihrung der Berechnungen jeweils
vorausgesetzt, dass mindestens 10 Probanden pro Klasse reprasentiert waren. War das nicht
der Fall, wurden die entsprechenden Ergebnisfelder mit Nullen kodiert. Wenn nicht explizit
anders formuliert, beziehen sich die im FlieBtext beschriebenen Ergebnisse auf die Evaluation

der Modelle anhand der Testdaten.

Der Ubersichtlichkeit halber sind die umfangreichen Tabellen, die im Rahmen dieser Arbeit
zur Darstellung der Ergebnisse erstellt wurden, zum Teil nicht in diesem Kapitel, sondern
stattdessen im Anhang dargestellt (s. Anhang 8.11 und 8.12). Die Entscheidung dartber, ob
eine Tabelle im Anhang oder in diesem Kapitel dargestellt ist, richtete sich nach deren
Relevanz. Konsistent mit der in Kapitel 2.3.3 beschriebenen Entscheidung dariiber, wann ein
Permutationstest durchgefiihrt wurde und wann nicht, sind auch an dieser Stelle die
Ergebnisse der Analysen zu Gruppenunterschieden zwischen gesunden Kontrollen und MDD-
Patienten grundsétzlich aufgefiihrt. Die Ubrigen Ergebnistabellen sind in diesem Kapitel
dargestellt, wenn die jeweiligen Zielwerte der entsprechenden Analysen Uber alle Subgruppen

hinweg weitestgehend konsistent besser als anhand des Dummys pradiziert werden konnten.

3.1 Beschreibung der Stichproben

Entsprechend des in Kapitel 2.2 beschriebenen Prozesses der Stichprobengenerierung,
konnten fur die Analysen anhand der Daten der neuropsychologischen Testung insgesamt n
= 1650 Probanden und fir die Analysen anhand der strukturellen MRT-Daten insgesamt n =
1047 eingeschlossen werden. Die expliziten Stichprobencharakteristika kénnen den Kapiteln
2.2.1 und 2.2.2 entnommen werden (s. Tabelle 2-3, Tabelle 2-4, Tabelle 2-5 und Tabelle 2-6).
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3 Ergebnisse

Demographische Daten

Ein statistischer Vergleich einzelner demographischer Charakteristika (Alter, Geschlecht,
Bildungsgrad und Studienzentrum) zwischen den jeweiligen gesunden Kontrollgruppen und
den entsprechenden MDD-Gruppen entfiel in dieser Arbeit durch die Bildung entsprechender
Subgruppen (s. Erlduterungen in Kapitel 2.2 und Kapitel 2.4). Aus diesem Grund erfolgt an
dieser Stelle lediglich eine orientierende Beschreibung von Unterschieden in den
Verteilungen. Je nach betrachteter Stichprobe betrug das Durchschnittsalter ca. 32 bis 37
Jahre. FUr beide Modalitdten konnten anteilig mehr gesunde Kontrollen als MDD-Patienten
(Verhaltnis ca. 1.2 — 1.4 : 1) sowie mehr weibliche als mannliche Probanden (Verhéltnis ca. 1.8
—1.9: 1) eingeschlossen werden. Auch die Verteilung der Anzahl der Einschlisse unterschied
sich zwischen den beiden Studienzentren, wobei je nach Stichprobe teils mehr Probanden in
Marburg und teils mehr in Minster eingeschlossen wurden. Insgesamt wies die Uberwiegende
Mehrheit der eingeschlossenen Probanden einen Uber den reinen Schulabschluss

hinausgehenden Bildungsgrad auf.

Psychometrische Daten

Die Stichprobe, die fur die Analysen anhand der strukturellen MRT-Daten generiert wurde,
enthielt weitestgehend Probanden, die auch in die Stichprobe fiir die Analysen anhand der
neuropsychologischen Testdaten eingeschlossen wurden. Durch die zusétzliche Filterung in
Bezug auf die MRT-Daten, war erstere lediglich weniger umfangreich. Die betrachteten
psychometrischen Charakteristika (HAMD, BDI, GAF, SF-36 Subskala: ko&rperliche
Funktionsfahigkeit) unterschieden sich im Gruppenvergleich signifikant (5 %
Signifikanzniveau) fir beide Modalitdten gleichermaBen, was in Anbetracht der

Uberschneidungen zwischen den Stichproben zu erwarten war.

Zur qualitativen Einordnung der psychometrischen Charakteristiken sind die entsprechenden
Werte im Folgenden beschrieben, wobei das erste Wertepaar jeweils fir die Modalitat der
neuropsychologischen Testung und das zweite fir die Modalitat der strukturellen MRT-Daten
gilt. Im Mittel wiesen die Probanden der MDD-Gruppe ca. 9.14 (= 7.09) bzw. 9.10 (= 7.27)
Punkte in der Hamilton-Skala und 17.14 (= 10.91) bzw. 17.72 (x 11.09) Punkte im BDI auf,
was einer milden bis mittelschweren Depression entsprach. Die im Mittel sehr niedrigen
HAMD-Werte von 1.45 (= 2.18) bzw. 1.29 (+ 1.97) und BDI-Werte von 4.11 (+ 4.19) bzw. 3.89
(x 4.13) der Kontrollgruppe mit einer gleichermaBen niedrigeren Standardabweichung

entsprachen keiner oder allenfalls einer minimalen Depression.
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3 Ergebnisse

Ein &hnliches Bild ergab sich bei Betrachtung der Skalen, die das Funktionsniveau
quantifizieren. Entsprechend der GAF-Werte von 65.33 (+ 13.56) bzw. 65.31 (+ 14.23) wiesen
die MDD-Patienten ein im Vergleich zu den Normalprobanden (Punktewerte: 91.11 (+ 7.68)
bzw. 92.28 (+ 6.44)) deutlich eingeschrénktes globales Funktionsniveau auf. Im Hinblick auf
die Maximalpunktzahl von 100 bei der Bewertung der GAF-Skala wies die Kontrollgruppe eine
anndhernd volle Funktionsfahigkeit auf. Der SF-36-Wert (Subskala: korperliche
Funktionsfahigkeit) wies vor allem innerhalb der MDD-Gruppe vergleichsweise groBe
Standardabweichungen auf. Auch hier deuteten die Werte auf eine insgesamt niedrigere
kérperliche Funktionsfahigkeit der MDD-Patienten (85.93 (+ 17.91) bzw. 85.10 (+ 18.29)
Punkte) im Vergleich zur Kontrollgruppe hin (95.79 (= 9.85) bzw. 96.85 (= 7.37) Punkte).

Daten zum Verlauf der Erkrankung der MDD-Patienten

Auch hinsichtlich dieser Kriterien wurden Subgruppen gebildet, um Unterschiede in den
Verteilungen zu berlcksichtigen (s. Kapitel 2.4). Zur Einordnung des durchschnittlichen
Krankheitsverlaufes der eingeschlossenen MDD-Patienten werden die Verteilungen im
Folgenden dennoch knapp erldutert. Fir beide Modalitdten wies die Mehrzahl der
eingeschlossenen MDD-Patienten einen rezidivierenden Verlauf und nicht nur eine einzelne
depressive Episode auf (Verhaltnis ca. 1.9 — 2.3 : 1). Die Mehrzahl der Probanden war zudem
mind. einmal in (teil-)stationdrer psychiatrischer Behandlung in der Krankheitsgeschichte
(Verhaltnis ca. 1.9 — 2.4 : 1), wies zum Zeitpunkt des Studieneinschlusses eine akute depres-
sive Episode und keine partielle oder volle Remission auf (Verhaltnis je ca. 1.2 - 1.8 : 1), war
aber zu diesem Zeitpunkt nicht in (teil-)stationarer Behandlung (Verhéltnis ca. 1.8 - 2.5 : 1).
Die Mehrzahl der Probanden nahm mind. ein Antidepressivum ein (Verhéltnis ca. 1.4 - 1.5 :1)
und wies keine psychiatrische Komorbiditat auf (Verhéltnis ca. 1.6 — 1.8 : 1), wobei diese

beiden Informationen nicht fur alle Probanden vorlagen.

3.2 Analysen zur Modalitat: neuropsychologische Testung

3.2.1 Klassifikationsanalyse: MDD vs. HC

Wie in Tabelle 3-1 beschrieben, konnte bei der Unterscheidung der MDD-Patienten (n = 736)
von gesunden Kontrollen (HC) (n = 914) anhand der neuropsychologischen Testdaten
innerhalb der kompletten fir diese Analyse betrachteten Stichprobe (n = 1650) eine korrigierte
Klassifikationsgenauigkeit von 59.62 % (+ 4.06 %) erreicht werden. Die erreichte mittlere
Spezifitat betrug 74.27 % (+ 7.60 %), die mittlere Sensitivitat 44.97 % (+ 5.00 %). Innerhalb

des Trainings betrug die korrigierte Klassifikationsgenauigkeit fir die gesamte Stichprobe
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3 Ergebnisse

69.59 % (+ 8.04 %). Die Maschine mit der optimalen Performance war ein Random Forest

(maximale Tiefe = None (= keine Beschrankung), minimale Anzahl an Samples pro Blatt = 10).

Auch innerhalb der Subgruppen konnten weitestgehend &hnliche Klassifikations-
genauigkeiten erreicht werden. In der mittleren Altersgruppe (n = 718), fiel die Genauigkeit mit
ca. 57.80 % (+ 6.52 %) etwas geringer aus. Die Genauigkeiten innerhalb der Bildungsniveau-
Subgruppen (565.98 % (+ 1.97 %) bzw. 53.73 % (+ 5.44 %)) blieben jedoch deutlich hinter der
Performance der Gesamtgruppen-Analyse zurlck. In der Gruppe mit den Probanden, die zum
Zeitpunkt der Untersuchung é&lter als 55 Jahre waren (n = 159), fiel die Standardabweichung
der korrigierten Klassifikationsgenauigkeit mit 13.01 % vergleichsweise (in Relation zu den

Werten der anderen Subgruppen) hoch aus.

Tabelle 3-1: Klassifikationsanalyse: MDD vs. HC, Modalitét: neuropsychologische Testung

MDD? HC®* Dummy Test Test Perf.’
BAC BAC
n n n M (SD) M (SD) BACtest' BACdum.

komplette Stichprobe 1650 736 914 0.50 (0.00) 0.60 (0.04) 0.10
Geschlecht
mannlich 582 253 329 0.50 (0.000 0.60 (0.05) 0.10
weiblich 1068 483 585 0.50 (0.00) 0.60 (0.02) 0.10
Alter
> 55 159 77 82 0.50 (0.000 0.60 (0.13) 0.10
>30und <55 718 352 366 0.50 (0.00) 0.58 (0.07) 0.08
<30 773 307 466 0.50 (0.00) 0.61 (0.04) 0.1
hdéchster Bildungsgrad
Lehre, Abi, Meister, Uni° 1250 504 746 0.50 (0.00) 0.56 (0.02) 0.06
Schulabschluss® 397 230 167 0.50 (0.00) 0.54 (0.05) 0.04
Studienzentrum
Marburg 868 323 545 0.50 (0.00) 0.59 (0.04) 0.09
Munster 782 413 369 0.50 (0.00) 0.60 (0.04) 0.10

Bei den Metriken (M (SD)) handelt es sich um gemittelte Werte der entsprechenden Metriken aller 10 &uBeren Faltungen. BAC:
korrigierte Klassifikationsgenauigkeit (engl.: balanced accuracy, BAC), M: Mittelwert (engl.: mean, M), SD: Standardabweichung
(engl.: standard deviation, SD), 2Anzahl der Probanden mit der Diagnose einer MDD (engl.: major depressive disorder, MDD)
bzw. gesunde Kontrollen (engl.: healthy controls, HC), PPerformance: Differenz zwischen BAC (Test) und BAC (Dummy Test),

°Bachelor bzw. Masterabschluss, 9Volks-, Haupt-, Realschulabschluss bzw. Fachhochschulreife

Die Durchflihrung eines Permutationstests fiir die Analyse anhand der kompletten Stichprobe

bestatigte, dass die Ergebnisse der Gesamtgruppenanalyse statistisch signifikant waren (s.

59



3 Ergebnisse

Abbildung 3-1). Dabei wurde innerhalb keiner einzelnen Permutation eine gleichwertige oder
bessere gewichtete Klassifikationsgenauigkeit als bei dem originalen Modell ohne permutierte
Label erreicht (p-Wert = 0.00).
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Ergebnisse der Permutationen (Anzahl n = 1000)

Abbildung 3-1: Permutationstest, Klassifikationsanalyse: MDD vs. HC, Modalitat: neuropsych. Testung

Anmerkungen: Zur Sicherung der statistischen Signifikanz der Ergebnisse (bei der Analyse der kompletten Stichprobe) wurde
ein Permutationstest durchgefiihrt, wobei die Analyse insgesamt 1000 Mal mit jeweils zufallig permutierten Labels durchgefihrt
wurde (p-Wert = 0.00). HC = gesunde Kontrollen (engl.: healthy controls, HC), MDD = Probanden mit der Diagnose einer MDD

(engl.: major depressive disorder, MDD)

3.2.2 Klassifikationsanalyse: rezidivierender Verlauf vs. einzelne Episode

In Tabelle 8-7 im Anhang sind die Ergebnisse der Klassifikationsanalyse zur Unterscheidung
verschiedener zeitlicher Krankheitsverldufe (rezidivierender Verlauf vs. einzelne Episode)
innerhalb der MDD-Gruppe (n = 736) beschrieben. Die korrigierte Klassifikationsgenauigkeit

betrug 50.02 % (= 3.53 %) und war somit kaum besser als die Vergleichsmetrik (der Dummy).

Die hochsten Genauigkeiten konnten bei der Betrachtung einzelner Subgruppen erreicht
werden. In der Subgruppe mit den Probanden, die zum Zeitpunkt der Untersuchung voll
remittiert waren (n = 234), lieB sich die Klassifikation mit einer korrigierten Genauigkeit von
55.60 % (+ 4.16 %) durchfuhren. Bei Betrachtung der Probanden ohne psychiatrische
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3 Ergebnisse

Komorbiditat (n = 327), konnte sogar eine korrigierte Genauigkeit von 58.89 % (+ 6.04 %)
erreicht werden, wobei die Information fir n = 201 Probanden nicht bekannt war (s. Tabelle
2-4). Da die Ergebnisse innerhalb der anderen Subgruppen teils etwas besser bzw. dhnlich
gut und teils etwas schlechter als die Dummy-Ergebnisse ausfielen, konnte hier keine

eindeutige Assoziation festgestellt werden.

3.2.3 Klassifikationsanalyse: hospitalisiert vs. nicht hospitalisiert

Auch die Klassifikationsanalyse zur Unterscheidung, ob Probanden zum Zeitpunkt der
Studienteilnahme in (teil-)stationdrer Behandlung waren oder nicht, ergab in der gesamten
MDD-Gruppe (n = 736) mit einer korrigierten Klassifikationsgenauigkeit von 52 % (+ 3.53 %)

kaum bessere Werte als anhand des Dummys (s. Tabelle 8-8 im Anhang).

Die Analyse der einzelnen Subgruppen ergab in den meisten Féllen eine etwas bessere oder
mit dem Dummy vergleichbare Genauigkeit. In den Subgruppen mit Probanden > 55 Jahren
(n = 77) bzw. mittlerem Schulabschluss (n = 230) bzw. mind. einmaliger (teil-)stationarer
Behandlung in der Krankengeschichte (n = 492) und in der Subgruppe mit den Probanden,
die zum Studienzeitpunkt mind. ein Antidepressivum einnahmen (n = 275), konnten mit
korrigierten Genauigkeiten von 55.02 % (+ 20.82 %), 56.92 % (+ 11.98 %), 54.74 % (= 4.40
%) und 55.93 % (x 7.32 %) die hdchsten Werte erreicht werden. Zusammenfassend lieB sich
der Hospitalisierungsstatus aber auch in den Subgruppen kaum besser als anhand des

Dummys prédizieren.

3.2.4 Regressionsanalyse: HAMD-Wert
Innerhalb der MDD-Gruppe konnte die Depressionsschwere (quantifiziert mittels der
Hamilton-Skala) nicht eindeutig anhand der Leistung in der neuropsychologischen Testung

pradiziert werden.

Wie aus Tabelle 8-9 im Anhang ersichtlich, ergab der mittels Regressionsanalyse errechnete
Mittelwert der absoluten Fehler fir die Gesamtgruppe (n = 736) mit 5.82 (+0.12) eine kaum
geringere Abweichung vom wahren Wert (im Interview ermittelt) als die anhand des Dummys
ermittelte Vergleichsmetrik mit 5.88 (+0.09). Somit war die Genauigkeit des Modells nur knapp
1 % besser als der Dummy. Die Pearson-Korrelation fiir die gesamte Stichprobe betrug im
Mittel r = 0.08 (+0.08).
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Innerhalb der einzelnen Subgruppen wurden teils positive (z. B. Subgruppe der weiblichen
Probanden, n = 483, r = 0.12 + 0.18) und teils negative Korrelationen (z. B. Subgruppe mit
Probanden in partieller Remission, n = 190, r = -0.19 + 0.19) ermittelt. Auch hinsichtlich der
Mittelwerte der absoluten Fehler stellte sich in den Subgruppen-Analysen ein inkonsistentes
Bild dar. Teils konnten im Vergleich zum Dummy etwas geringere Fehler erreicht werden (z.
B. Subgruppe der weiblichen Probanden, n = 483, ca. 1 % besser) und teils fiel der Fehler
etwas gréBer aus (z. B. Subgruppe der Probanden mit rezidivierendem Krankheitsverlauf, n =
474, ca. 2 % schlechter).

3.2.5 Regressionsanalyse: BDI-Wert

Annlich wie schon bei der Regressionsanalyse des HAMD-Wertes konnte auch der BDI-Wert
nicht eindeutig anhand der Ergebnisse der neuropsychologischen Testung pradiziert werden.
Wie aus Tabelle 8-10 im Anhang ersichtlich, konnte der Mittelwert des absoluten Fehlers im
Rahmen der Analyse der kompletten MDD-Stichprobe (n = 736) im Vergleich zum Dummy
kaum reduziert werden. Dabei wurde eine gering positive Korrelation ermittelt (r = 0.09 (=
0.14)).

Im Rahmen der Subgruppenanalysen wurden teils positive (z. B. Subgruppe der weiblichen
Probanden, n = 483, r = 0.15 + 0.09) und teils negative Korrelationen (z. B. Subgruppe der
Probanden mit psychiatrischer Komorbiditdt, n = 208, r = -0.08 + 0.18) sowie teils etwas
geringere (z. B. Subgruppe der weiblichen Probanden, n = 483, ca. 1 % besser) und teils
etwas gréBere mittlere absolute Fehler (z. B. Subgruppe der Probanden < 30 Jahre, n = 307,

ca. 2 % schlechter) als anhand des Dummys ermittelt.

3.2.6 Regressionsanalyse: GAF-Wert

In Tabelle 8-11 im Anhang sind die Ergebnisse der Analyse des Zusammenhangs zwischen
dem Funktionsniveau (quantifiziert mittels des GAF-Wertes) und den neuropsychologischen
Testdaten innerhalb der MDD-Gruppe beschrieben. Fir die komplette Stichprobe (n = 530)
war der mittlere absolute Fehler des Modells kaum geringer als der Vergleichswert. Die

Pearson-Korrelation betrug 0.2 (= 0.12).

Auch wenn die Korrelation im Rahmen der Betrachtung der einzelnen Subgruppen
weitgehend positiv blieb, so fanden sich Werte zwischen r = 0.00 (+ 0.34) (in der Subgruppe
mit Probanden in partieller Remission (n = 138)) und r = 0.37 (+ 0.52) (in der Subgruppe der

Probanden, die zum Zeitpunkt der Untersuchung é&lter als 55 Jahre waren (n = 46)).
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Dementsprechend lieB sich keine eindeutige Korrelation zwischen den Prédiktoren und der
Zielvariable feststellen. Hinsichtlich des mittleren absoluten Fehlers wurden in der Analyse
ebenfalls teils etwas geringere (z. B. Subgruppe weiblichen Probanden, n = 349, ca. 3 %
besser) und teils etwas héhere Werte (z. B. Subgruppe der Probanden < 30 Jahre, n = 224,

ca. 6 % schlechter) als die Vergleichswerte ermittelt.

3.2.7 Regressionsanalyse: SF-36-Wert (Subskala: kérperliche Funktionsfahigkeit)

Die Pradiktion der Werte des SF-36 (Subskala: kérperliche Funktionsfahigkeit) gelang fur die
komplette Stichprobe innerhalo der MDD-Gruppe (n = 736) mit einer ca. 9 % besseren
Genauigkeit als anhand des Dummys (s. Tabelle 3-2). Der durch das Modell ermittelte mittlere
absolute Fehler betrug dabei 12.18 (+ 0.39) Punkte, wohingegen der anhand des Dummys
ermittelte Fehler bei 13.34 (+ 0.14) Punkten lag. Dabei wurde eine positive Pearson-
Korrelation ermittelt (r = 0.24 (+ 0.14)). Innerhalb des Trainings wurde ein mittlerer absoluter
Fehler von 11.08 (+ 0.48) und eine Korrelation von r = 0.43 (= 0.06) erreicht. Die beste
Maschine war eine SVM (C = 1, Kernel = rbf).

Auch innerhalb der Subgruppen konnte mittels der pradiktiven Modelle konsistent eine
héhere Performance (geringerer mittlerer absoluter Fehler) als anhand des Dummys erreicht
werden. Dabei schwankte die Performanceverbesserung im Bereich von 1 bis 13 %.
Insbesondere in der Subgruppe der Probanden, die sich zum Zeitpunkt der Studienteilnahme
in (teil-)stationarer Behandlung befanden (n = 218), konnte eine Verbesserung von nur 1 %
erreicht werden. In der Subgruppe der Probanden, die noch nie in (teil-)stationdrer
Behandlung waren (n = 244) sowie der Gruppe der Probanden, die zum Zeitpunkt der
Untersuchung kein Antidepressivum einnahmen (n = 186), konnten die gréBten

Verbesserungen im Vergleich zum Dummy erreicht werden (jeweils ca. 13 %).

Die Pearson-Korrelation war in allen Subgruppen durchweg positiv, wobei sie innerhalb der
Subgruppe mit den Probanden, die zum Zeitpunkt der Untersuchung genau eine depressive
Episode (n = 262) aufwiesen mit r = 0.27 (+ 0.20) sowie in der Subgruppe der Probanden, die
zum Zeitpunkt der Untersuchung eine akute Episode aufwiesen (n = 312) mit r = 0.27 (+ 0.16)
die groBten Betrdge annahm. In der Subgruppe der Probanden, die zum Zeitpunkt der Studie
in voller Remission waren (n = 234), nahm die Pearson-Korrelation mit r = 0.07 (= 0.18) den

geringsten Wert an.
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Tabelle 3-2: Regressionsanalyse:

SF-36-Wert, Modalitdt: neuropsychologische Testung

SF-36 Dummy Test Test Perf.? Test
MAE MAE MAEtest
n  M(ESD M (SD) M(SD) MAEwn M (SD)
komplette Stichprobe 736 85.93 (17.91) 13.45 (0.14) 12.18 (0.39) 0.91 0.24 (0.14)
Geschlecht
méannlich 253 88.66 (15.56) 11.51 (0.37) 10.65 (0.87) 0.93 0.22 (0.14)
weiblich 483 84.50 (18.88) 14.30 (0.23) 13.10 (0.49) 0.92 0.24 (0.12
Alter
> 55 77 78.18 (20.60) 16.15 (1.40) 15.33 (2.46) 0.95 0.23 (0.27)
>30und <55 352 83.14 (20.23) 15.82 (0.28) 14.50 (0.83) 0.92 0.25 (0.18)
<30 307 91.07 (12.03) 8.92 (0.47) 7.98 (0.38) 0.89 0.09 (0.18)
hoéchster Bildungsgrad
Lehre, Abi, Meister, Uni® 504 88.36 (15.99) 11.66 (0.25) 10.46 (0.34) 0.90 0.19 (0.17)
Schulabschluss® 230 80.83 (20.50) 16.10 (0.44) 15.51 (1.12) 0.96 0.14 20)
Zeitl. Krankheitsverlauf
rezidivierend 474 84.26 (18.62) 14.27 (0.22) 13.16 (0.66) 0.92 0.22 (0.17)
einzelne Episode 262 88.95 (16.15) 11.35 (0.54) 10.18 (1.76) 0.90 0.27 20)
Hospitalisierungsgrad®
mind. einmal 492 83.14 (18.94) 14.68 (0.28) 13.46 (0.47) 0.92 0.22 (0.08)
noch nie 244 9156 (14.06) 9.39 (0.49) 8.18 (0.61) 0.87 0.14 (0.17)
Hospitalisierungsstatus®
hospitalisiert 218 81.67 (18.85) 14.74 (0.46) 14.53 (1.50) 0.99 0.19 (0.32)
nicht hospitalisiert 518 87.72 (17.20) 12.50 (0.27) 10.98 (0.53) 0.88 0.25 (0.13)
Remissionsstatus
akut 312 80.90 (20.86) 16.17 (0.27) 14.56 (1.01) 0.90 0.27 (0.16)
partielle Remission 190 86.24 (16.56) 12.88 (0.56) 12.23 (0.59) 0.95 0.16 (0.24)
volle Remission 234 92.39 (11.51) 7.96 (0.48) 7.08 (0.45 0.89 0.07 (0.18)
Antidepressiva
mind. eins 275 81.64 (19.84) 15.52 (0.31) 13.99 (1.00) 0.90 0.25 (0.15)
keins 186 89.41 (15.23) 11.20 (0.55) 9.75 (0.59) 0.87 0.17 19)
Psych. Komorbiditat
mind. eine 208 83.44 (20.22) 15.16 (0.67) 14.06 (1.23) 0.93 0.25 (0.22)
keine 327 88.44 (15.08) 11.69 (0.34) 10.59 (0.72) 0.91 0.24 (0.16)
Studienzentrum
Marburg 323 83.45 (19.38) 14.91 (0.31) 13.66 (0.58) 0.92 0.21 (0.17)
Mdunster 413 87.87 (16.43) 12.08 (0.39) 10.79 (0.40) 0.89 0.24 (0.10)

Metriken: gemittelte Werte der 10 &uBeren Faltungen, MAE:

Mittlerer absoluter Fehler (engl.: mean absolute error, MAE), M:

Mittelwert (engl.: mean, M), SD: Standardabweichung (engl.: standard deviation, SD), r: Pearson-Korrelation, Dummy-Strategie:

Pradiktion des Mittelwertes der Zielvariable, SF-36 = Short Form 36-Fragebogen (Subskala: kérperliche Funktionsfahigkeit),

aPerformance: MAE (Test) geteilt durch MAE

(Dummy Test),

bBachelor bzw. Masterabschluss,

Realschulabschluss bzw. Fachhochschulreife, d(teil-)stationdre Behandlungen

°Volks-, Haupt-,
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3 Ergebnisse

Fir die Analyse anhand der kompletten MDD-Stichprobe wurde im Permutationstest (s.
Abbildung 3-2) fir keine einzelne Permutation ein gleichwertiger oder niedrigerer absoluter
Fehler als anhand des Modells ohne permutierte Label ermittelt, sodass das Ergebnis dieser

Analyse als statistisch signifikant eingestuft werden kann (p-Wert = 0.00).
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MAE (mean absolute error) [Punktewert]

---- Ergebnis des originalen Modells (nicht permutiert): 12.18
---- M (Mittelwert) der Ergebnisse aller Permutationen: 12.38
Ergebnisse der Permutationen (Anzahl n = 1000)

Abbildung 3-2: Permutationstest, Regressionsanalyse: SF-36-Wert (kbrperliche Funktionsfahigkeit),
Modalitat: neuropsychologische Testung

Anmerkungen: Zur Sicherung der statistischen Signifikanz der Ergebnisse (bei der Analyse der kompletten Stichprobe) wurde
ein Permutationstest durchgeflhrt, wobei die Analyse insgesamt 1000 Mal mit jeweils zuféllig permutierten Zielwerten

durchgefiihrt wurde (p-Wert = 0.00). SF-36 = Short Form 36-Fragebogen

3.3 Analysen zur Modalitat: strukturelle MRT-Daten

3.3.1 Klassifikationsanalyse: MDD vs. HC

Die Unterscheidung von MDD-Patienten (n = 432) und gesunden Kontrollen (n = 615) anhand
der strukturellen MRT-Daten gelang im Rahmen der Analyse der kompletten Stichprobe (n =
1047) mit einer korrigierten Klassifikationsgenauigkeit von 55.34 % (= 3.57 %) (s. Tabelle 3-3).
Die mittlere Sensitivitat betrug dabei 24.52 % (+ 5.45 %) und die mittlere Spezifitat 86.15 %

(+ 8.01 %). Im Trainingsbereich konnte eine korrigierte Klassifikationsgenauigkeit von 79.13
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3 Ergebnisse

% (= 15.26 %) erreicht werden. Das Lernverfahren mit der besten Performance war dabei ein

Random Forest (maximale Tiefe = 4, minimale Anzahl an Samples pro Blatt = 10).

Auch in samtlichen untersuchten Subgruppen — mit Ausnahme der Gruppe der Probanden
mit mittlerem Bildungsgrad (n = 240), in der die korrigierte Klassifikationsgenauigkeit 46.29 %
(x 12.42 %) betrug — war die korrigierte Klassifikationsgenauigkeit besser als der jeweilige
Vergleichswert (Dummy). Die anhand dieser Metrik ermittelte Performancezunahme im
Vergleich zum Dummy fiel mit 2 bis 7 % allerdings eher gering aus. Die héchste Genauigkeit
konnte dabei mit 57.07 % (= 6.77 %) in der Gruppe der in Milnster eingeschlossenen

Probanden (n = 374) erreicht werden.

Tabelle 3-3: Klassifikationsanalyse: MDD vs. HC, Modalitat: strukturelle MRT-Daten

MDD? HC® Dummy Test Test Perf.’
BAC BAC
n n M (SD) M (SD) BACtest' BACdum.

komplette Stichprobe 1047 432 615 0.50 (0.00) 0.55 (0.04) 0.05
Geschlecht
mannlich 375 153 222 0.50 (0.000 0.56 (0.07) 0.06
weiblich 672 279 393 0.50 (0.00) 0.55 (0.03) 0.05
Alter
> 55 99 51 48 0.50 (0.000 0.52 (0.11) 0.02
>30und <55 413 201 212 0.50 (0.00) 0.56 (0.05) 0.06
<30 535 180 355 0.50 (0.00) 0.52 (0.06) 0.02
hoéchster Bildungsgrad
Lehre, Abi, Meister, Uni° 806 291 515 0.50 (0.00) 0.52 (0.04) 0.02
Schulabschluss® 240 140 100 0.50 (0.00) 0.46 (0.12) -0.04
Studienzentrum
Marburg 673 271 402 0.50 (0.00) 0.53 (0.04) 0.03
Munster 374 161 213 0.50 (0.00) 0.57 (0.07) 0.07

Bei den Metriken (M (SD)) handelt es sich um gemittelte Werte der entsprechenden Metriken aller 10 &uBeren Faltungen. BAC:
korrigierte Klassifikationsgenauigkeit (engl.: balanced accuracy, BAC), M: Mittelwert (engl.: mean, M), SD: Standardabweichung
(engl.: standard deviation, SD), 2Anzahl der Probanden mit der Diagnose einer MDD (engl.: major depressive disorder, MDD)
bzw. gesunde Kontrollen (engl.: healthy controls, HC), PPerformance: Differenz zwischen BAC (Test) und BAC (Dummy Test),

°Bachelor bzw. Masterabschluss, 9Volks-, Haupt-, Realschulabschluss bzw. Fachhochschulreife

Die Durchflihrung eines Permutationstests (s. Abbildung 3-3) fir die Analyse anhand der
kompletten Stichprobe belegte die statistische Signifikanz der Ergebnisse. Bei zwei

Permutationen  wurde dabei eine gleichwertige oder bessere gewichtete
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3 Ergebnisse

Klassifikationsgenauigkeit erreicht als bei dem Modell ohne permutierte Label (p-Wert =
0.002).
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BAC (balanced accuracy) [%]

---- Ergebnis des originalen Modells (nicht permutiert): 55.34 %
---- M (Mittelwert) der Ergebnisse aller Permutationen: 50.04 %
Ergebnisse der Permutationen (Anzahl n = 1000)

Abbildung 3-3: Permutationstest, Klassifikationsanalyse: MDD vs. HC, Modalitét: strukturelle MRT-

Daten

Anmerkungen: Zur Sicherung der statistischen Signifikanz der Ergebnisse (bei der Analyse der kompletten Stichprobe) wurde
ein Permutationstest durchgefiihrt, wobei die Analyse insgesamt 1000 Mal mit jeweils zufallig permutierten Labels durchgefihrt
wurde (p-Wert = 0.002). HC = gesunde Kontrollen (engl.: healthy controls, HC), MDD = Probanden mit der Diagnose einer MDD

(engl.: major depressive disorder, MDD)

3.3.2 Klassifikationsanalyse: rezidivierender Verlauf vs. einzelne Episode

Wie in Tabelle 8-12 im Anhang dargestellt, gelang die Unterscheidung der verschiedenen
zeitlichen Krankheitsverlaufe (rezidivierender Verlauf vs. einzelne Episode) innerhalb der
kompletten MDD-Gruppe (n = 432) anhand der strukturellen MRT-Daten mit einer korrigierten
Klassifikationsgenauigkeit von 55.08 % (+ 7.45 %).

Innerhalb der Subgruppen unterschied sich die korrigierte Klassifikationsgenauigkeit teils fast
gar nicht von den Vergleichswerten, die anhand des Dummys ermittelt wurden (z. B. in der
Gruppe der Probanden, die in Marburg eingeschlossen wurden (n = 271), in der sie 49.82 %

(+ 6.40 %) betrug). Teils war die Klassifikationsgenauigkeit allerdings auch deutlich besser als
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3 Ergebnisse

der entsprechende Vergleichswert. Am deutlichsten traf das auf die Gruppe der Probanden
zu, die zum Zeitpunkt des Studieneinschlusses alter als 55 Jahre waren (n = 51). In dieser
Gruppe konnte eine Genauigkeit von 71.25 % (+ 21.69 %) erreicht werden, allerdings
umfasste diese Gruppe nur rund 12 % der Probanden der gesamten Bezugsstichprobe.
Durch die hohe Varianz der Ergebnisse innerhalb der Subgruppen konnte von keiner
verlasslichen  Klassifizierbarkeit der verschiedenen zeitlichen Krankheitsverldufe

ausgegangen werden.

3.3.3 Klassifikationsanalyse: hospitalisiert vs. nicht hospitalisiert

Innerhalb der gesamten MDD-Gruppe (n = 432) lieB sich der Hospitalisierungsstatus (Proband
zum Zeitpunkt der Studienteilnahme in (teil-)stationdrer Behandlung oder nicht) anhand der
strukturellen MRT-Daten mit einer korrigierten Klassifikationsgenauigkeit von ca. 54.33 % (+
4.45 %) vorhersagen (s. Tabelle 8-13 im Anhang).

Die Analyse der Subgruppen zeigte allerdings, dass sich das nicht konsistent Uber alle
Subgruppen reproduzieren lieB. Innerhalb der Subgruppen wurden teils schlechtere
Ergebnisse als anhand des Dummys erreicht (z. B. in der Gruppe der Probanden, die in
Marburg eingeschlossen wurden, n = 271, korrigierte Klassifikationsgenauigkeit: 46.63 % =+
6.15 %) und teils bis zu 10 % bessere Ergebnisse (z. B. in der Gruppe der Probanden, die
zum Zeitpunkt des Studieneinschlusses eine akute Episode hatten, n = 198, Kkorrigierte
Klassifikationsgenauigkeit: 60.08 % =+ 10.91 %). Durch die hohe Varianz innerhalb der
Subgruppen, konnte auch hier nicht von einer stabilen Klassifikationsglte ausgegangen

werden.

3.3.4 Regressionsanalyse: HAMD-Wert

Die Pradiktion der Depressionsschwere (quantifiziert durch die Hamilton-Skala) anhand der
strukturellen MRT-Daten ergab in der gesamten MDD-Gruppe (n = 432) einen kaum
geringeren mittleren absoluten Fehler (ca. 1 % besser) als der anhand des Dummys ermittelte
Vergleichswert (s. Tabelle 8-14 im Anhang). Die Pearson-Korrelation wich mit r = -0.05 (+ 0.22)

kaum von 0 ab. Somit wurde keine relevante Korrelation festgestellt.

Die Betrachtung der einzelnen Subgruppen ergab inkonsistente Zusammenhange. Teilweise
wurden negative (z. B. Subgruppe der mannlichen Probanden, n = 153, r = -0.22 + 0.15) und
positive Korrelationen (z. B. Subgruppe der Probanden, die zum Untersuchungszeitpunkt

noch nie in (teil-)stationdrer Behandlung waren, n =1 30, r = 0.34 + 0.25) ermittelt. Auch der
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Betrag der mittleren absoluten Fehler der Pradiktionen fiel teils kleiner (z. B. Subgruppe der
Probanden, die zum Untersuchungszeitpunkt noch nie in (teil-)stationarer Behandlung waren,
n = 130, ca. 7 % besser) und teils gréBer (z. B. Subgruppe der Probanden mit mind. einer

psychiatrischen Komorbiditat, n = 85, ca. 5 % schlechter) als die Vergleichswerte aus.

3.3.5 Regressionsanalyse: BDI-Wert

Ahnlich wie der HAMD-Wert konnte auch der BDI-Wert (und somit ein weiteres MaB der
Depressionsschwere) bei der Analyse der gesamten MDD-Gruppe (n = 432) basierend auf
den Pradiktoren kaum besser (bezogen auf den mittleren absoluten Fehler) als anhand des
Dummys vorhergesagt werden (s. Tabelle 8-15 im Anhang). Fir die komplette Stichprobe
wurde eine geringe Korrelation zwischen den Pradiktoren und der Zielvariable festgestellt (r =
0.01 (= 0.13)).

Auch die Betrachtung der einzelnen Subgruppen lie nicht auf einen stabilen Zusammenhang
zwischen den strukturellen MRT-Daten und der Depressionsschwere schlieBen. Es wurden
sowohl positive (z. B. Subgruppe der Probanden, die zum Untersuchungszeitpunkt noch nie
in (teil-)stationarer Behandlung waren, n = 130, r = 0.15 + 0.23) als auch negative (z. B.
Subgruppe der Probanden in partieller Remission, n = 109, r = -0.20 + 0.21) Pearson-
Korrelationen festgestellt. Teils konnten mittels des Modells geringere mittlere absolute Fehler
als durch den Dummy erreicht werden (z. B. Subgruppe der Probanden, die zum
Untersuchungszeitpunkt noch nie in (teil-) stationdrer Behandlung waren, n = 130, ca. 3 %
besser), teils wurden héhere ermittelt (z. B. Subgruppe der Probanden in voller Remission, n
=125, ca. 2 % schlechter).

3.3.6 Regressionsanalyse: GAF-Wert

Wie in Tabelle 8-16 im Anhang dargestellt, lies sich GAF-Wert bei der Analyse der kompletten
MDD-Stichprobe (n = 238) kaum anhand der strukturellen MRT-Daten prédizieren. Der
mittlere absolute Fehler des Modells war nur geringfligig kleiner (ca. 1 % besser) als der

Vergleichswert, wobei die Pearson-Korrelation bei r = 0.00 (+ 0.17) lag.

Auch in den Subgruppen konnte durch die hohe Varianz der Korrelationen von r = -0.34 +
0.29 (in der Gruppe der Probanden in partieller Remission, n = 64) bis zu r = 0.53 = 0.26 (in
der Gruppe der Probanden, die zum Untersuchungszeitpunkt noch nie in (teil-)stationarer
Behandlung waren, n = 70)) kein eindeutiger Zusammenhang festgestellt werden. Der mittlere

absolute Fehler fiel in den Subgruppen ebenfalls teils geringer (z. B. Subgruppe der
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Probanden, die zum Untersuchungszeitpunkt noch nie in (teil-)stationarer Behandlung waren,
n =70, ca. 16 % besser) und teils gréBer (z. B. Subgruppe der Probanden, die in Mlnster
eingeschlossen wurden, n = 47, ca. 12 % schlechter) aus als die anhand des Dummys

ermittelten Vergleichswerte.

3.3.7 Regressionsanalyse: SF-36-Wert (Subskala: korperliche Funktionsfahigkeit)

Die Pradiktion des SF-36-Wertes (Subskala: kérperliche Funktionsféhigkeit) gelang fur die
gesamte MDD-Gruppe (n = 432) mit etwa 13 % besserer Genauigkeit als anhand des Dummys
(s. Tabelle 3-4). Das Modell erreichte einen mittleren absoluten Fehler von 12.08 (+ 0.67)
Punkten, wobei der Vergleichswert 13.90 (+ 0.17) Punkte betrug. Fur die gesamte MDD-
Stichprobe wurde eine Pearson-Korrelation von r = 0.35 (+ 0.10) ermittelt. Innerhalb des
Trainings konnte flr die gesamte Stichprobe ein mittlerer absoluter Fehler von 8.62 (+ 1.32)
Punkten und eine Pearson-Korrelation von r = 0.28 (+ 0.11) erreicht werden. Die optimale
Maschine war eine SVM (C = 10, Kernel = rbf).

Mit Ausnahme der Subgruppe der Probanden, die zum Zeitpunkt der Studienteilnahme &lter
als 55 Jahre waren (n = 51), konnte mittels maschinellen Lernens in allen Subgruppen eine
bessere Performance (bezogen auf den mittleren absoluten Fehler) als anhand des Dummys
erreicht werden. Die Performanceverbesserung schwankte dabei zwischen 8 % und 15 %,
wobei die groBte Verbesserung in der Gruppe der Probanden, die in Miinster eingeschlossen

wurden (n = 161), erreicht wurde.

Auch die Pearson-Korrelation war mit Ausnahme der Subgruppe der Probanden, die zum
Studienzeitpunkt jlinger als 30 Jahre waren (n = 180, r = -0.05 (+ 0.17)), durchweg positiv. Die
starkste Korrelation wurde mit r = 0.48 (= 0.25) innerhalb der Subgruppe der Probanden, die
zum Zeitpunkt der Studienteilnahme keine psychiatrische Komorbiditdt aufwiesen,

festgestellt.
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Tabelle 3-4: Regressionsanalyse: SF-36-Wert, Modalitét: strukturelle MRT-Daten

SF-36 Dummy Test Test Perf.? Test
MAE MAE MAE test r
n M(@SD M (SD) M(SD) MAEwn M (SD)

komplette Stichprobe 432 85.10 (18.29) 13.90 (0.17) 12.08 (0.67) 0.87 0.35 (0.10)

Geschlecht

mannlich 153 87.55 (16.78) 12.42 (0.24) 10.88 (0.79) 0.88 0.33 (0.21)
weiblich 279 83.76 (18.96) 14.70 (0.36) 13.07 (0.90) 0.89 0.36 (0.20)
Alter

> 55 51 78.33 (22.13) 17.26 (2.42) 17.63 (2.05) 1.02 0.16 (0.55)
>30und <55 201 81.47 (20.46) 16.46 (0.54) 14.89 (0.83) 0.90 0.25 (0.15)
<30 180 91.08 (11.70) 8.64 (0.69) 7.66 (0.64) 0.89 -0.05 (0.17)

hoéchster Bildungsgrad
Lehre, Abi, Meister, Uni® 291 87.63 (16.41) 12.23 (0.32) 10.61 (0.47) 0.87 0.24 (0.24)

Schulabschluss® 140 80.14 (20.64) 16.12 (0.68) 14.84 (1.33) 0.92 0.31 (0.16)
zeitl. Krankheitsverlauf

rezidivierend 288 83.56 (18.96) 14.73 (0.38) 12.82 (0.98) 0.87 0.38 (0.14)
einzelne Episode 144 88.19 (16.50) 11.99 (0.77) 10.49 (0.92) 0.87 0.20 (0.19)
Hospitalisierungsgrad®

mind. einmal 302 82.86 (18.83) 14.83 (0.23) 13.35 (0.81) 0.90 0.30 (0.15)
noch nie 130 90.31 (15.85) 10.43 (1.45) 8.88 (1.47) 0.85 0.34 (0.28)

Hospitalisierungsstatus®

hospitalisiert 149 81.91 (18.71) 15.01 (0.41) 13.59 (0.86) 0.90 0.30 (0.22)
nicht hospitalisiert 283 86.78 (17.87) 13.12 (0.41) 11.02 (0.66) 0.84 0.38 (0.19)
Remissionsstatus

akut 198 79.95 (20.75) 16.38 (0.41) 14.23 (1.04) 0.87 0.44 (0.16)
partielle Remission 109 85.37 (17.29) 13.40 (0.93) 12.03 (1.30) 0.90 0.19 (0.34)
volle Remission 125 93.04 (10.60) 6.98 (1.17) 6.22 (1.22) 0.89 0.23 (0.25)
Antidepressiva

mind. eins 261 81.92 (19.80) 15.50 (0.39) 13.19 (1.01) 0.85 0.42 (0.16)
keins 171 89.97 (14.47) 10.57 (0.79) 9.29 (0.53) 0.88 0.12 (0.28)
Psych. Komorbiditat

mind. eine 85 80.88 (20.82) 16.53 (1.51) 14.96 (1.80) 0.90 0.30 (0.23)
keine 158 88.51 (14.45) 11.41 (0.37) 9.80 (1.14) 0.86 0.48 (0.25)
Studienzentrum

Marburg 271 83.71 (19.18) 14.72 (0.46) 13.22 (0.72) 0.90 0.34 (0.11)
Munster 161 87.45 (16.47) 12.39 (0.71) 10.50 (0.97) 0.85 0.24 (0.21)

Metriken: gemittelte Werte der 10 &duBeren Faltungen, MAE: Mittlerer absoluter Fehler (engl.: mean absolute error, MAE), M:
Mittelwert (engl.: mean, M), SD: Standardabweichung (engl.: standard deviation, SD), r: Pearson-Korrelation, Dummy-Strategie:
Pradiktion des Mittelwertes der Zielvariable, SF-36 = Short Form 36-Fragebogen (Subskala: kérperliche Funktionsfahigkeit),
aPerformance: MAE (Test) geteilt durch MAE (Dummy Test), ®Bachelor bzw. Masterabschluss, ©<Volks-, Haupt-,

Realschulabschluss bzw. Fachhochschulreife, (teil-)stationdre Behandlung
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Die Uberpriifung der Ergebnisse der Analyse der kompletten MDD-Stichprobe anhand eines
Permutationstests (s. Abbildung 3-4) belegte die statistische Signifikanz. Dabei wurde fir
keine einzelne Permutation ein gleichwertiger oder niedrigerer absoluter Fehler als anhand

des originalen Modells ermittelt (p-Wert = 0.00).
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---- Ergebnis des originalen Modells (nicht permutiert): 12.08
---- M (Mittelwert) der Ergebnisse aller Permutationen: 12.89
Ergebnisse der Permutationen (Anzahl n = 1000)

Abbildung 3-4: Permutationstest, Regressionsanalyse: SF-36-Wert (k6rperliche Funktionsfahigkeit),
Modalitat: strukturelle MRT-Daten

Anmerkungen: Zur Sicherung der statistischen Signifikanz der Ergebnisse (bei der Analyse der kompletten Stichprobe) wurde
ein Permutationstest durchgefihrt, wobei die Analyse insgesamt 1000 Mal mit jeweils zuféllig permutierten Zielwerten

durchgefiihrt wurde (p-Wert = 0.00). SF-36 = Short Form 36-Fragebogen
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4 Diskussion

Die Ergebnisse unterschieden sich prinzipiell kaum zwischen den beiden Modalitaten, sodass
sie hier nicht separat fir die Modalitdten, sondern stattdessen in Bezug auf die Hypothesen
(s. Kapitel 1.4) zusammengefasst (s. Kapitel 4.1) und diskutiert (s. Kapitel 4.2, 4.3) werden.
Zuletzt werden die Methoden diskutiert (s. Kapitel 4.4 und 4.5).

4.1 Zusammenfassung der Ergebnisse

Klassifikationsanalysen: MDD vs. HC (1. Hypothese)

Die Gruppenunterscheidung (MDD-Patienten vs. gesunde Kontrollen) gelang anhand der
Modalitdt der neuropsychologischen Testdaten (n = 1650) mit einer korrigierten
Klassifikationsgenauigkeit von 59.62 % (+ 4.06 %). Auch in den betrachteten Subgruppen
lieB sich diese Klassifikation konsistent mit ca. 4 - 6 % besserer Genauigkeit als anhand des
Dummys durchfiihren. Anhand der strukturellen MRT-Daten (n = 1047) konnte hinsichtlich der
Gruppenunterscheidung eine korrigierte Klassifikationsgenauigkeit von 55.34 % (+ 3.57 %)
erreicht werden. Mit Ausnahme der Gruppe mit mittlerem Bildungsabschluss (Volks-, Haupt-
und Realschulabschluss bzw. Fachhochschulreife) konnte in allen untersuchten Subgruppen

ebenfalls eine héhere Genauigkeit (2 - 7 %) als anhand des Dummys erreicht werden.

Die in Kapitel 1.4 aufgestellte Hypothese, dass sich MDD-Patienten und gesunde Kontrollen
anhand der kognitiven Leistung bzw. der Gehirnstruktur unterscheiden lassen, konnte also
anhand der vorliegenden Stichprobe prinzipiell fir die Modalitat der neuropsychologischen
Testung (s. Kapitel 3.2.1) und — mit Einschrankungen — auch fiir die Modalitat der strukturellen
MRT-Daten (s. Kapitel 3.3.1) bestétigt werden.

Analysen zur Pradiktion einzelner Krankheitscharakteristika (2. Hypothese)

Innerhalb der MDD-Stichprobe konnte anhand beider Modalitdten weder der zeitliche
Krankheitsverlauf (rezidivierender Verlauf vs. einzelne Episode), der Hospitalisierungsstatus
(Proband zum Zeitpunkt der Studienteilnahme in (teil-) stationarer Behandlung oder nicht), die
Depressionsschwere (HAMD, BDI) noch das globale Funktionsniveau (GAF) pradiziert
werden. Bezlglich der kdrperlichen Funktionsfahigkeit lieB sich allerdings ein stabiler
Zusammenhang zwischen den Pradiktoren (beide Modalitdten) und der Zielvariable (SF-36

Subskala: kdrperliche Funktionsfahigkeit) feststellen.
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In der gesamten MDD-Gruppe konnte der mittlere absolute Fehler der Pradiktion des SF-36
(Subskala: koérperliche Funktionsféhigkeit) anhand der neuropsychologischen Testdaten (n =
736) um 9 % gegentber dem Vergleichswert reduziert werden (s. Kapitel 3.2.7). Der durch
das Modell ermittelte mittlere absolute Fehler betrug dabei 12.18 (+ 0.39) Punkte, wohingegen
der anhand des Dummys ermittelte Fehler bei 13.34 (+ 0.14) Punkten lag.

Die Pearson-Korrelation betrug dabei r = 0.24 (+ 0.14). In allen Subgruppen — mit Ausnahme
der Probanden, die sich zum Zeitpunkt der Untersuchung in (teil-)stationdrer Behandlung
befanden — konnte das Modell eine um 4 - 13 % bessere Performance als der Dummy

erreichen. Dabei wurden fir alle Subgruppen positive Pearson-Korrelationen festgestellt.

Auch anhand der Modalitat der strukturellen MRT-Daten (n = 432) konnte diese Zielvariable
innerhalb der gesamten MDD-Stichprobe bei einer Pearson-Korrelation von r = 0.35 (+ 0.10)
mit einer ca. 13 % besseren Genauigkeit als durch den Dummy pradiziert werden (s. Kapitel
3.3.7). Das Modell erreichte einen mittleren absoluten Fehler von 12.08 (= 0.67) Punkten,
wobei der Vergleichswert 13.90 (+ 0.17) Punkte betrug.

Annliche Performanceverbesserungen gegeniiber dem Dummy (8 - 15 %) konnten fir alle
Subgruppen mit Ausnahme der Probanden, die zum Zeitpunkt des Studieneinschlusses alter
als 55 Jahre waren, erreicht werden. Abgesehen von der Gruppe der Probanden, die zum
Studienzeitpunkt jinger als 30 Jahre waren, wurde fUr jede der betrachteten Subgruppen eine

positive Pearson-Korrelation ermittelt.

Die in Kapitel 1.4 aufgestellte zweite Hypothese, dass sich einzelne Krankheitscharakteristika
der MDD anhand der kognitiven Leistungsfahigkeit bzw. der Gehirnstruktur pradizieren
lassen, konnte nach den explorativen Analysen in dieser Arbeit entsprechend nur fir den SF-

36-Wert (Subskala: kdrperliche Funktionsfahigkeit) bestatigt werden.

4.2 Diskussion der Klassifikationsanalysen: MDD vs. HC

Im Folgenden werden die Ergebnisse der Analysen zur Unterscheidung von MDD-Patienten
und gesunden Kontrollen anhand der betrachteten Modalitdten diskutiert. Dass die
Gruppenunterscheidung anhand der Pradiktoren besser als der Zufall funktioniert hat, ist
konsistent mit dem aktuellen Stand der Forschung (s. Kapitel 1.2.1 und 1.2.2). Grundsétzlich

stellt sich jedoch die Frage, inwieweit die erreichten Modellgiten (maximal wurde eine
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gewichtete Klassifikationsgenauigkeit von ca. 60 % erreicht) Uberhaupt klinisch relevant sind.
Einem erfahrenen klinischen Mitarbeiter wird die entsprechende Unterscheidung sicherlich
auch in kirzerer Zeit (ohne Erhebung der neuropsychologischen Testdaten bzw. der

strukturellen MRT-Daten) mit héherer Prazision gelingen.

Auspragung der kognitiven Defizite/Gehirnveranderungen bei MDD-Patienten

Wie in Kapitel 1.2.1 beschrieben, wird in der Literatur kontrovers diskutiert, wie stark die
kognitive Leistung bei der Erkrankung mit einer MDD tatsachlich beeintrachtigt ist und
inwieweit diese Beeintrédchtigung auf die Erkrankung an sich oder aber Begleiteffekte wie

bspw. motivationale Aspekte zuriickzuflhren ist.

Passend zu der in dieser Arbeit festgestellten geringen Trennschérfe zwischen MDD-
Patienten und gesunden Kontrollen wird bspw. in einer Studie beschrieben, dass nur 25 %
der dort eingeschlossenen MDD-Patienten innerhalb der neuropsychologischen Testung
Werte von > einer Standardabweichung unterhalb des Mittelwertes der gesunden
Referenzpopulation aufwiesen (159). Ein mdglicher Erklarungsansatz fir die hier ermittelten
geringen Klassifikationsgenauigkeiten ist dementsprechend, dass die Kkognitiven

Leistungseinschréankungen bei MDD-Patienten tatséchlich gering ausgepragt sind.

Die geringe Klassifikationsgenauigkeit anhand der strukturellen MRT-Daten (s. Kapitel 3.3.1)
steht in Einklang mit den Erkenntnissen in der aktuellen Literatur. Wie in Kapitel 1.2.2
beschrieben, kénnen bei einer MDD zwar morphologische Verdnderungen bestehen, deren

genauen Intensitdten und Lokalisationen werden allerdings weiterhin kontrovers diskutiert.

Einschrankungen aufgrund des Studiendesigns
Aufgrund des Studiendesigns muss beachtet werden, dass innerhalb der MDD-Gruppe nicht
nur Probanden mit einer akuten depressiven Episode eingeschlossen wurden, sondern auch

solche, die zum Zeitpunkt der Untersuchung eine teil- oder vollremittierte MDD aufwiesen.

Wie in Kapitel 1.2.1 beschrieben, ist unklar, ob und in welcher Intensitat kognitive Defizite
auch Uber eine akute depressive Phase hinaus bestehen. Falls die Defizite nur im akuten
Zeitraum bestehen, wére eine Klassifikation im Remissionsstadium anhand der kognitiven
Leistung nicht mehr moéglich. Auch der Zusammenhang von hirnmorphologischen

Veranderungen und dem Remissionsstadium ist, wie in Kapitel 1.2.2 beschrieben, unklar.
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Demnach manifestieren sich morphologische Veranderungen vor allem bei rezidivierenden

Verldufen. Auch das wurde in den obigen Analysen nicht unterschieden.
Eine Ad-hoc-Analyse (s. Tabelle 4-1) unter Einbezug der hier angesprochenen Subgruppen
ergab allerdings keine hoéheren Klassifikationsgenauigkeiten als in den urspringlichen

Analysen (zum Vergleich in der Tabelle ebenfalls vermerkt).

Tabelle 4-1: Klassifikationsanalyse: MDD vs. HC, beide Modalitéten, verschiedene MDD Subgruppen

MDD? HC? Dummy Test Test
N N BAC BAC
M (SD) M (SD)

Modalitat: neuropsychologische Testung
gesamte MDD-Gruppe 736 914 0.50 (0.00) 0.60 (0.04)
Remissionsstatus: akut® 312 914 0.50 (0.00) 0.57 (0.03)
derzeitig in (teil-)stationarer Behandlung® 218 914 0.50 (0.00) 0.55 (0.05)
rezidivierender Krankheitsverlauf® 474 914 0.50 (0.00) 0.56 (0.02)
Modalitat strukturelle MRT-Daten
gesamte MDD-Gruppe 432 615 0.50 (0.00) 0.55 (0.04)
Remissionsstatus: akut® 198 615 0.50 (0.00) 0.51 (0.04)
derzeitig in (teil-)stationarer Behandlung® 149 615 0.50 (0.00) 0.51 (0.04)
rezidivierender Krankheitsverlauf 288 615 0.50 (0.00) 0.53 (0.05)

Bei den Metriken (M (SD)) handelt es sich um gemittelte Werte der entsprechenden Metriken aller 10 &uBeren Faltungen. BAC:
korrigierte Klassifikationsgenauigkeit (engl.: balanced accuracy, BAC), M: Mittelwert (engl.: mean, M), SD: Standardabweichung
(engl.: standard deviation, SD), 2Anzahl der Probanden mit der Diagnose einer MDD (engl.: major depressive disorder, MDD)
bzw. gesunde Kontrollen (engl.: healthy controls, HC), ®Die Krankheitscharakteristika beziehen sich jeweils nur auf die Auswahl

der Probanden aus der jeweiligen MDD-Gruppe. Die gesunde Kontrollgruppe blieb jeweils in ihrem vollen Umfang bestehen.

Ein mdglicher Grund daflr kdnnte sein, dass die resultierenden MDD Subgruppen in dieser
Analyse im Verhéltnis zu den gesunden Kontrollgruppen deutlich weniger Probanden
enthielten als die beiden urspringlichen MDD-Stichproben. Dadurch waren die
Gruppenverhéltnisse weniger ausgeglichen und es standen in der Trainings- und Testphase

weniger Daten zur Verfligung.

Aufgrund der Rekrutierung freiwilliger Probanden basierend auf Zeitungsanzeigen und der
Ansprache auf Station nach entsprechender Vorauswahl durch die zustéandigen Stationsarzte
kann zudem davon ausgegangen werden, dass schwerstdepressive Patienten nicht

ausreichend in der Studie reprasentiert waren. Diese Patientengruppe war vermutlich von
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vorneherein nicht in der Lage, an der Studie teilzunehmen bzw. konnte nicht von einer
Teilnahme Uberzeugt werden. Zur Verdeutlichung dieses Umstandes ist die rechtsschiefe
Verteilung (Ergebnis des Signifikanztests der Schiefe: p < 5 % fur beide Modalitéten) der
Depressionsschwere (HAMD- und BDI-Werte als Aquivalenz) innerhalb der gesamten MDD-

Stichprobe in Abbildung 4-1 dargestellt.

Modalitat: neuropsychologische Testung
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BDI (Beck-Depressions-Inventar)
HAMD (Hamilton Depressions-Skala)

Abbildung 4-1: Verteilung der HAMD- und BDI-Werte fir beide Modalitéten

Anmerkungen: Die Zielvariablen (HAMD- und BDI-Werte) wiesen jeweils eine rechtsschiefe Verteilung auf (getrennte Darstellung
fur beide Modalitaten).

Die wahre Verteilung der Depressionsschwere innerhalb der Population ist unbekannt. Wie in
Kapitel 3.1 beschrieben, war die Depressionsschwere der eingeschlossenen MDD-Patienten
mild bis mittelschwer. Innerhalb der Subgruppe der Probanden mit einer akuten depressiven
Episode waren die HAMD- und BDI-Werte zwar etwas héher als fir die gesamte MDD-Gruppe
(s. Kapitel 2.2), entsprachen qualitativ gesehen im Mittel aber ebenfalls einer mittelschweren

bzw. moderaten Depression.
Da die Analysen in dieser Arbeit vermuten lassen, dass keine direkte Korrelation zwischen der

Depressionsschwere und der kognitiven Leistung bzw. strukturellen Gehirnveranderungen

besteht (s. Kapitel 3), ist dieser Umstand vermutlich sekundér. Es ware allerdings mdoglich,
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dass die Analysen durch den Einschluss von mehr schwer depressiven Probanden andere

Ergebnisse ergeben hétten.

In Kapitel 1.2.1 wurde dartber hinaus diskutiert, inwieweit bei dem Vorliegen einer MDD
einzelne kognitive Funktionsbereiche singuldr eingeschrankt sind. Diesbezliglich wurde in
dieser Arbeit keine Unterscheidung getroffen, sondern wie in Kapitel 2.1.4 beschrieben eine
breite Palette an Funktionsbereichen untersucht und die Resultate gesammelt als Pradiktoren

genutzt.

Subgruppenanalysen

Aufféllig ist, dass die Pradiktion der Gruppenzugehdrigkeit in der Subgruppe der Probanden
mit Volks-, Haupt- oder Realschulabschluss bzw. Fachhochschulreife anhand der
neuropsychologischen Testdaten im Vergleich zu den anderen Gruppen deutlich schlechtere
gewichtete Genauigkeiten ergab (53.73 % (= 5.44 %)) und anhand der strukturellen MRT-
Daten ein schlechteres Ergebnis als anhand des Dummys erreicht wurde (46.29 % (+ 12.42
%)). Die beiden entsprechenden Subgruppen enthielten ca. 23-24 % der Probanden der
Gesamtstichproben der jeweiligen Modalitdt und zudem mehr MDD-Probanden als gesunde
Kontrollen, wobei es gegenliber den Gesamtstichproben ndherungsweise zu einer Umkehr

der Gruppenverhéltnisse kam (ca. 1.4:1 statt 0.7-0.8:1 in der Gesamtgruppe).

In der Literatur wird beschrieben, dass das Bildungsniveau einen signifikanten Einfluss auf
die kognitive Leistung (160,161) und die Gehirnstruktur (162,163) haben kann. Diese
Einflussfaktoren, die kleineren GruppengréBen und die veranderten Gruppenverhéltnisse
kénnten ein Grund daflir gewesen sein, dass die Gruppenunterschiede in diesen Subgruppen

nicht so ausgepragt waren wie in den jeweiligen Gesamtstichproben.

Fazit

Dass die Unterscheidung von MDD-Patienten und gesunden Kontrollen anhand der
betrachteten Modalitdten besser als anhand des Dummys funktioniert hat, weist auf einen
Gruppenunterschied hin. Die weiteren Analysen hinsichtlich der Krankheitscharakteristika
innerhalb der MDD-Gruppe hatten dadurch eine wissenschaftlich begriindbare Basis. Es ist
unklar, ob die erreichten Klassifikationsgenauigkeiten so gering waren, weil der Unterschied
(hinsichtlich der Modalitaten) zwischen den Gruppen tatsachlich relativ gering war oder ob
dies bspw. an der Stichprobe lag, in der schwer depressive Probanden unterreprasentiert

waren und auch teil- bzw. vollremittierte MDD-Probanden eingeschlossen wurden.
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4.3 Diskussion der Pradizierbarkeit einzelner Krankheitscharakteristika

In diesem Kapitel wird diskutiert, warum sich innerhalb der MDD-Gruppen — mit Ausnahme
des SF-36-Wertes (Subskala: korperliche Funktionsfahigkeit) — keine der anderen
Krankheitscharakteristika anhand der betrachteten Pradiktoren vorhersagen lieBen. Bezuglich
des SF-36-Wertes ist fraglich, inwiefern die geringe Verbesserung der Pradiktion durch das

Modell gegeniber der Vergleichsmetrik (dem Dummy) Gberhaupt klinisch relevant ist.

Die Struktur der Hamilton-Skala, des BDI und der GAF-Skala

Zunadchst erfolgt eine Analyse von Gemeinsamkeiten und Unterschieden der
psychometrischen Daten (und somit der Zielvariablen), die im Rahmen der
Regressionsanalysen nicht gut pradiziert werden konnten. Dabei wird deutlich, dass sich die
in den Fragebdgen (HAMD, BDI, GAF) inkludierten Items sinnvollerweise mit den Diagnose-

kriterien einer MDD Uberschneiden (entsprechend DSM V).

Wie in Kapitel 1.1.1 beschrieben, sind die beiden Hauptkriterien fir die Diagnose einer MDD
die gedrickte Stimmung Uber die meiste Zeit des Tages und der Verlust von Interesse bzw.
Freude an anndhernd allen Aktivitdten Uber die meiste Zeit des Tages. Die Nebenkriterien
beinhalten bspw. Gewichtsverdnderungen, Schlafstérungen, Energielosigkeit, Suizid-

gedanken, Entscheidungsschwierigkeiten und motorische Verlangsamung.

Innerhalb der Hamilton-Skala werden genau diese typischen MDD-Symptome (bspw.
Stimmung, Appetit, Schlafverédnderungen, Energieverlust usw.) explizit abgefragt. Auch im
BDI, das zwar nicht zur Diagnose einer Depression genutzt werden soll, sondern die Schwere
quantifiziert, werden hauptséchlich diese Symptomkomplexe abgefragt (z. B. Gewichts-
veranderungen, erhdhte Midigkeit, sozialer Riickzug usw.). Die GAF-Skala ist an das DSM IV

angelehnt und weist dementsprechend ahnliche Uberschneidungen auf (s. Kapitel 2.1.3).

Die Struktur des Short Form 36 Fragebogens

Im SF-36 werden hingegen weniger typische MDD Symptome, sondern alltagliche kdrperliche
Funktionen abgefragt, wie z. B. das Steigen von einem Treppenabsatz oder das Heben und
Tragen von Einkaufstaschen (s. Kapitel 2.1.3). Bei einem Durchschnittsalter von 36.42 (+
13.00) bzw. 37.13 (= 13.25) in den beiden fir die Analyse des SF-36 relevanten MDD-
Stichproben (s. Kapitel 2.2.1 und 2.2.2) kann tendenziell davon ausgegangen werden, dass

die Kohorte rein physisch noch in einer guten Verfassung war.

79



4 Diskussion

Die Vor-Ort-Durchfihrung der Studie setzte zudem eine gewisse Mobilitét voraus. Der recht
hohe Durchschnittswert des SF-36-Wertes (Subskala: kérperliche Funktionsfahigkeit) von
85.93 (+ 17.91) bzw. 85.84 (+ 17.28) in der MDD-Stichprobe bestatigt die Vermutung. Auffallig
ist auch, dass der Wert in der entsprechenden gesunden Kontroligruppe rund 10 Punkte

héher ausfiel (s. Kapitel 3.1).

Fazit der Analyse der Fragebogen-Struktur

Eine mdgliche Erkldrung des Zusammenhangs zwischen dem SF-36-Wert und der kognitiven
Leistung kénnte darin liegen, dass sowohl die in dem SF-36 abgefragte eingeschrankte
Alltagsfunktion als auch die veranderte kognitive Leistungsféhigkeit, wie sie durch die
neuropsychologische Testung festgestellt wurde, nicht an sich mit der Symptomatik der MDD
zusammenhéngen, sondern mit einer (teils daraus resultierenden) geringeren Motivation bzw.
mit einer tendenziell eher negativen Einstellung zum Testen/Alltagsleben begriindet werden
mussen. Das wirde auch erkldren, warum sich die Werte der symptombasierten Fragebdgen
(HAMD, BDI, GAF) kaum anhand der Ergebnisse der neuropsychologischen Testung

pradizieren lieBen.

Die Struktur der Zielvariablen der Klassifikationsanalysen

Die beiden innerhalb der MDD-Gruppe durchgefiihrten Kilassifikationsanalysen zur
Unterscheidung von verschiedenen zeitlichen Krankheitsverldufen (rezidivierend vs. nicht
rezidivierend) bzw. des Hospitalisierungsstatus (zum Zeitpunkt der Untersuchung in (teil-)
stationarer Behandlung oder nicht), waren in diesem Zusammenhang ,,harte“ klinische Marker

und gaben wenig Einblick in eventuelle motivationale Prozesse.

Legt man obenstehende Theorie zu Grunde, ergibt es Sinn, dass auch in diesen Analysen
keine bessere Klassifikationsgenauigkeiten als anhand des Dummys erreicht wurden. Zudem
war bei Probanden, die zum Zeitpunkt der Studienteilnahme hospitalisiert waren, unklar, in
welcher Phase der Erkrankung sie sich befanden, also ob bspw. eine akute depressive
Episode vorlag oder Probanden kurz vor einer Entlassung standen. Diese Information, wie sie

bspw. durch die Hamilton-Skala erhoben wurde, fand hier keine Beachtung.

Die Rolle der Motivation bei der MDD
In der Literatur ist die Rolle der Motivation hinsichtlich der Leistung in der
neuropsychologischen Testung ebenfalls beschrieben. So berichteten MDD-Probanden in

einer Studie von gréBeren Angsten vor schlechten Ergebnissen, beschwerten sich vermehrt
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Uber negative auBere Einflisse in der Testsituation und waren weniger motiviert als die
gesunde Kontrollgruppe, wie eine retrospektive Befragung ergab (159). Entsprechend der
zitierten Studie, ist die verminderte Performance von MDD-Probanden in der
neuropsychologischen Testung nicht notwendigerweise ein Korrelat einer ebenfalls
verringerten Funktionsféhigkeit in den Hirnarealen, die diese kognitive Funktionen

reprasentieren, sondern vor allem durch andere Kovariaten beeinflusst (159).

Im Rahmen einer weiteren Studie aus dem Forschungsbereich der Schizophrenie, wurde eine
robuste Korrelation zwischen der Motivation und der kognitiven Performance festgestellt
(164). In einer anderen wissenschaftlichen Arbeit wird zudem beschrieben, dass Fehler bei
dem L&sen einer Aufgabe innerhalb der neuropsychologischen Testung bei MDD-Probanden
im Vergleich zu gesunden Kontrollprobanden mit einer statistisch signifikant héheren
Wahrscheinlichkeit zu weiteren Fehlern bzw. zur Unfahigkeit beim Ldsen der nachfolgenden
Aufgaben gefiihrt haben (165).

Ein Zusammenhang zwischen negativem Affekt — wie es bei der MDD der Fall ist (s. Kapitel
1.1.1) — und geringer Motivation wird in der Literatur ebenfalls beschrieben (41). Depressive
Patienten reagieren demnach weniger stark auf positive Belohnungsreize, woraus eine

verringerte Motivation resultieren kann (41).

Die Rolle der Motivation in einer Testsituation

In der Literatur sind verschiedenartige Ursachen fur die Motivation zur Teilnahme an einer
Testsituation beschrieben. So wird u. a. zwischen den Begriffen ,Optimizing“ und
Loatisficing” unterschieden, wobei bei ersterem ein positiver Grund zur Teilnahme vorliegt
(bspw. monetare Griinde, das Verantwortungsbewusstsein als Studienteilnehmer oder die
Erflllung des eigenen Selbstbildes), der zu einer griindlichen Bearbeitung der Aufgaben fiihrt
(97,166).

Loatifsficing” hingegen tritt eher ein, je schwieriger die Aufgaben sind, je geringer die
Leistungsfahigkeit des Probanden ist und je geringer die Motivation zur Studienteilnahme ist
(bspw. aufgrund einer verpflichtenden Teilnahme) und flhrt zu einer oberflachlichen
Beantwortung der Aufgaben oder zur Angabe von formal addquaten Antworten, die zwar
sinnvoll in den Kontext passen, aber gar nicht mehr die eigentliche Einstellung des Probanden

widerspiegeln (97,166).
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Ein weiteres Augenmerk muss auf die Gesamtdauer der neuropsychologischen Testung
gelegt werden, da eine subjektiv als zu lang empfundene Testdauer zu einer motivational
bedingten Senkung der Bearbeitungsqualitédt flihren kann (97). Wie in Kapitel 1.1.1
beschrieben, ist eines der mdoglichen Symptome der MDD eine verminderte
Konzentrationsfahigkeit, sodass dieser Aspekt vor allem bei depressiven Patienten ins

Gewicht fallen konnte.

Strukturellen Gehirnverdanderungen und die Rolle der Motivation

Im Widerspruch zu der Hypothese, dass die kognitiven Einschrénkungen bei MDD-
Probanden vor allem motivational bedingt sind, steht, dass der SF-36-Wert (Subskala:
kérperliche Funktionsfahigkeit) auch anhand der strukturellen MRT-Daten &ahnlich gut
pradiziert werden konnte (s. Kapitel 3.2.7 und 3.3.7). Eine mdégliche Erklarung dafir ware,
dass die hirnmorphologischen Verdnderungen in Bereichen liegen, die mit der Motivation
assoziiert sind bzw. die den Affekt regulieren. Wie zuvor beschrieben, besteht ein
Zusammenhang zwischen dem Affekt und der Motivation. Das wirde ebenfalls mit dem in
Kapitel 1.2.2 vorgestellten Stand der Forschung Ubereinstimmen, der besagt, dass
morphologische Veradnderungen vor allem in Bereichen der emotionalen Verarbeitung

auftreten.

Im Einklang mit dieser Theorie stehen Studienergebnisse, in denen die Unterscheidung von
MDD-Probanden und gesunden Kontrollen anhand von aufgabenbasierten funktionellen
MRT-Daten (vor allem zur Quantifizierung emotionaler Verarbeitungsprozess, wie bspw.
innerhalb der Amygdala) mit vergleichsweise hohen Genauigkeiten gelang (24,167). Ein
solcher Riickschluss auf funktionelle Kausalitdten ist basierend auf den pradiktiven Modellen
dieser Arbeit jedoch nicht mdéglich und erfordert weitere Studien zur Bestimmung der

Wirkungsbeziehungen.

Eine kritische Betrachtung der Auswertbarkeit des SF-36

Eine zu dem oben beschriebenen Ansatz alternative Erklarung wére, dass die bessere
Pradizierbarkeit der SF-36-Wertes durch die Bewertung des Fragebogens bedingt ist. Wie in
Kapitel 3.1 erlautert, wies der SF-36-Wert (Subskala: kérperliche Funktionsféhigkeit) in dieser
Studie eine im Vergleich zu den anderen psychometrischen Daten (HAMD, BDI, GAF) deutlich
héhere Standardabweichung auf. Wie in Kapitel 2.1.3 beschrieben, wird der Punktewert der
Subskala der kdrperlichen Funktionsféhigkeit grundsétzlich anhand von 10 ltems bestimmt,

welche vom Probanden jeweils auf einer Skala von 1-3 bewertet werden. Der daraus gebildete
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Punktewert € [0;100] ist also an sich kein echter kontinuierlicher Wert. Auch der Punktewert
der Hamilton-Skala und des BDI werden auf der Grundlage von einzelnen Items berechnet,
allerdings sind es dort jeweils 21 statt 10 Items und das resultierende Intervall der mdglichen

Summenwerte ist zudem jeweils geringer.

Die Verteilung der Zielvariablen

Wie schon in Kapitel 4.2 fir die HAMD- und BDI-Werte beschrieben, waren auch die GAF-
und SF-36-Werte schief verteilt (Ergebnis des Signifikanztests der Schiefe: p < 5 %, mit
Ausnahme des GAF-Wertes fir die Modalitat: strukturelle MRT-Daten) (s. Abbildung 4-2). Die
Verteilungen der SF-36-Werte (Subskala: kdrperliche Funktionsféhigkeit) wiesen dabei einen
deutlichen Schwerpunkt auf hohen Werten auf. Wie schon in den Kapiteln 2.2, 3.1 und 4.2
beschrieben, waren die Probanden im Durchschnitt mittelschwer depressiv und wiesen eine
mittlere bis gute Funktionsféhigkeit auf. Da die einzelnen Parameter der Modelle anhand der
Trainingsdaten automatisch erlernt wurden, bildet sich dieser Bias, der in den Daten
vorhanden war, auch in den Machine Learning-Modellen ab und kann zu Verzerrungen der

Ergebnisse flhren (17).

Modalitat: neuropsychologische Testung

200
=
(]
S
£ 100
0
0 20 40 60 80 100
Punktwerte
Modalitat: strukturelle MRT Daten
200
=
(]
g 100
<
0
20 40 60 80 100
Punktwerte

SF-36 (Short Form 36, Subskala: kérperliche Funktionsfahigkeit)
GAF (Global Assessment of Functioning)

Abbildung 4-2: Verteilung der GAF- und SF-36-Werte fir beide Modalitéten

Anmerkungen: Die Zielvariablen (GAF- und SF-36-Werte) wiesen, mit Ausnahme des GAF-Wertes fir die Modalitat der

strukturellen MRT-Daten, jeweils eine schiefe Verteilung auf (getrennte Darstellung flir beide Modalitaten).
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Subgruppenanalysen

Bei den Analysen zur Pradiktion des SF-36-Wertes anhand der neuropsychologischen
Testdaten wurde innerhalb der Subgruppe der Probanden, die sich zum Zeitpunkt der
Studienteilnahme in (teil-)stationdrer Behandlung befanden, lediglich eine Performance-
verbesserung von ca. 1 % gegeniiber dem Dummy erreicht. Die Subgruppe umfasste ca. 30
% der entsprechenden Gesamtstichprobe bei einem ca. 5 % niedrigeren SF-36-
Durchschnittswert. Der Grund fur die vergleichsweise niedrige Performance innerhalb dieser
Subgruppe bleibt offen und erfordert weitere Analysen. Da sich alle Probanden dieser
Subgruppe in (teil-)stationdrer Behandlung und somit in einer &hnlichen Ausgangslage
befanden, kénnte die Varianz der Pradiktoren in dieser Subgruppe im Vergleich zu der

Gesamtstrichprobe u. U. niedriger gewesen sein.

Anhand der strukturellen MRT-Daten wurde bei der Pradiktion des SF-36-Wertes innerhalb
der Subgruppe der Probanden, die zum Zeitpunkt der Studienteilnahme > 55 Jahre alt waren,
ein schlechteres Ergebnis als durch den Dummy erreicht. In der Subgruppe der Probanden,
die < 30 Jahre alt waren, wurde eine negative Pearson-Korrelation ermittelt. Die Gruppe der
> 55-Jahrigen umfasste nur ca. 12 % der Probanden (n = 51) der gesamten Stichprobe und
hatte bei einem k von 10 in der &auBeren Kreuzvalidierung u. U. keinen adaquaten
Stichprobenumfang mehr, was ein Grund fir die Abweichungen darstellen kdnnte. Warum in
der Gruppe der < 30-jahrigen Probanden eine negative Pearson-Korrelation ermittelt wurde,
bleibt offen. Aufféllig ist, dass der SF-36-Durchschnittswert in dieser Subgruppe

vergleichsweise hoch war.

In der Literatur wird beschrieben, dass MDD-Probanden in Abhangigkeit vom Alter
unterschiedliche strukturelle Gehirnveranderungen aufweisen kdnnen (s. Kapitel 1.2.2) (52)
und dass der SF-36-Wert (Subskala: kérperliche Funktionsféhigkeit) bei dlteren Probanden
mit dem Alter korreliert sein kann (168). Beide Effekte stellen potentielle Grinde fur die hier
ermittelte unterschiedliche Gute der Pradiktion des SF-36-Wertes in den unterschiedlichen

Altersgruppen dar.

Fazit

Wie in Kapitel 1.1.3 und 1.1.4 beschrieben, ist die Atiologie der MDD noch nicht abschlieBend
geklart. Wie in Kapitel 1.2 beschrieben, wird die Auspragung und die Ursache der kognitiven
Einschrankungen und der strukturellen Gehirnveranderungen bei MDD-Probanden kontrovers

diskutiert. Der hier diskutierte motivationale Aspekt als (Mit-)Ursache von kognitiven
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Einschrankungen kann als weiterer alternativer Erklarungsansatz betrachtet werden. Da im
Rahmen dieser Arbeit die Motivation der Probanden nicht explizit abgefragt wurde, muss
dieser Ansatz in weiteren Studien anhand eines abgeadnderten Studiendesigns validiert

werden.

4.4 Diskussion der Methodik des maschinellen Lernens

In diesem Kapitel wird die angewandte Methodik in Bezug auf die in Kapitel 1.3.4 vorgestellten

Best Practices fir Projekte des maschinellen Lernens knapp diskutiert.

Umsetzung der einzelnen durch Experten empfohlenen Schritte

Wie eingangs erlautert (s. Kapitel 1.4), handelt es sich hierbei um eine explorative Arbeit mit
dem grundlegenden Ziel, den pradiktiven Wert zweier einzelner klinischer Modalitadten
hinsichtlich verschiedener Krankheitscharakteristiken von MDD-Patienten zu analysieren. Der
finale Entwicklungsschritt zur Bewertung der klinischen Anwendbarkeit der Modelle entfiel

aufgrund dieser experimentellen Natur der Arbeit.

Wie empfohlen, wurde zunéchst ein Analyseziel festgelegt, indem im Rahmen einer
Literaturrecherche (s. Kapitel 1.1 und 1.2) gepruft wurde, welche ursachlichen Mechanismen
bei der MDD weiterhin ungeklart sind. Durch die Prifung kontrovers diskutierter
Zusammenhange, sollte ein Beitrag zum Fortschritt der Forschung geleistet werden. Als
Zielpopulation kann aufgrund der vorliegenden Daten nur die gelten, die durch die Stichprobe
adaquat reprasentiert wird. Zur Diversifizierung wurden die Daten von zwei verschiedenen

Standorten und Einzugsbereichen genutzt.

Die Auswahl der Modalitdten basierte auf der Literaturrecherche und der klinischen
Realisierbarkeit der Datenerhebung. Im Hinblick auf die in der Literatur beschriebenen
vielversprechenden Ergebnisse multimodaler Modelle (s. Kapitel 1.3.2) bleibt offen, ob eine
Kombination beider Modalitaten die Genauigkeit der Modelle verbessert hatte. Die getrennte
Betrachtung beider Modalitdten wurde in dieser Arbeit explizit und bewusst zur Identifikation

einzelner Zusammenhange gewahlt.
Im Rahmen des technischen Modellentwurfes erfolgte ebenfalls eine ausfihrliche
Literaturrecherche (s. Kapitel 2.3). Um eine Uberanpassung der Modelle an die Trainingsdaten

zu vermeiden und eine gewisse Generalisierbarkeit zu erméglichen, wurde ein breiter
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Hyperparameterraum gewéhlt. Es wurden verschiedene einschlédgige Lernverfahren und die
entsprechenden empfohlenen Transformatoren eingesetzt. Datenlecks wurden aufgrund der
Pipeline-Struktur vermieden. Die hier genutzte k-fache verschachtelte Kreuzvalidierung wird

ebenfalls in der aktuellen Literatur empfohlen.

Fazit

Eindeutige Einschrédnkungen bestehen hinsichtlich der Generalisierbarkeit der Ergebnisse auf
andere Populationen. Ein unabhangiges externes Testset zur Validierung der Ergebnisse
stand nicht zur Verfugung. Es bleibt — auch aufgrund der geringen klinischen Relevanz der
vergleichsweise geringen Modellgiten — festzustellen, dass die hier aufgestellten Modelle weit

von einer praktischen Anwendung in der Klinik entfernt sind.

4.5 Limitierungen und Starken dieser Studie

Fragestellung

Die in dieser Arbeit analysierten Fragestellungen sind nicht alle grundséatzlich neu. Schon in
der Vergangenheit gab es Arbeiten, die neuropsychologische Testdaten und strukturelle
MRT-Daten als Modalitdten zur Klassifikation zwischen MDD-Patienten und gesunden
Kontrollen und zur Analyse verschiedener Krankheitscharakteristika verwendet haben (s.
Kapitel 1.2 und 1.3.2). Neu ist der konsequente, an Empfehlungen von Experten orientierte
Einsatz der Methode des maschinellen Lernens fir sdmtliche Analysen und die explorative
Analyse derart vieler verschiedener Fragestellungen basierend auf einem einheitlichen

Datensatz.

AuBerdem wurden die pradiktiven Modelle anhand von Testdaten evaluiert, wodurch die
Ergebnisse realistischer einschétzbar sind als bei reinen Korrelationsstudien (s. Kapitel 1.3.1).
Zudem wurden verschiedene objektive als auch subjektive Daten als Pradiktoren sowie
Zielvariablen genutzt, wodurch die Mechanismen aus verschiedenen Blickwinkeln betrachtet
werden konnten. Aufgrund der mangelnden Datenverfligbarkeit der Follow-Up-Erhebungen
(s. Kapitel 2.1) zum Zeitpunkt der Erstellung dieser Arbeit wurde ein Querschnittsdesign
gewahlt. Dadurch ist keine eindeutige Interpretation der Kausalitdten und der zeitlichen
Zusammenhange der Ergebnisse mdglich. Weiterhin bleibt unklar, ob es andere (nicht
betrachtete) Krankheitscharakteristika gibt, die sich auf Basis der Pradiktoren vorhersagen

lassen.
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Stichprobe

Die StichprobengréBe in dieser Arbeit war mit bis zu 1650 eingeschlossenen Probanden
vergleichsweise hoch (s. zum Vergleich: (24)). Nichtsdestotrotz muissen Vvielseitige
Limitierungen hinsichtlich der Aussagekraft der Ergebnisse bedacht werden. Da die
Probanden ausschlieBlich auf freiwilliger Basis (abgesehen von der Aufwandsentschadigung),
unter der Beachtung detaillierter Ein- und Ausschlusskriterien (siehe Kapitel 2.1.1) und nur an
den beiden Studienstandorten Miinster und Marburg sowie Umgebung eingeschlossen
wurden, muss von einer limitieren Generalisierbarkeit und Ubertragbarkeit der Ergebnisse auf
Populationen, die nicht addquat durch die Stichprobe représentiert sind, ausgegangen
werden (s. auch (17)). Wie schon in Kapitel 4.2 diskutiert, waren schwer depressive Probanden

in dieser Studie zudem unterreprasentiert.

Insgesamt war das Durchschnittsalter der eingeschlossenen Probanden im Vergleich zur
durchschnittlichen deutschen Bevodlkerung niedrig. Méglichen Verzerrungen der Ergebnisse
durch Unterschiede hinsichtlich des Durchschnittsalters und des Bildungsniveaus zwischen
den Gruppen und den anteilig vermehrten Einschluss von gesunden Kontrollen und
weiblichen Probanden wurde durch entsprechende Subgruppenanalysen entgegengewirkt.
Da die Zuteilung zu einer der beiden Gruppen durch den jeweiligen Testleiter anhand des
SKID-I geschah (s. Kapitel 2.1.3), sind Ungenauigkeiten bei der Auswertung oder
Erinnerungsverzerrungen seitens der Probanden hinsichtlich der teils retrospektiven
Bewertung von Symptomen und somit fehlerhafte Gruppenzuordnungen nicht
auszuschlieBen (97). Fur die Datenerhebung standen standardisierte Vorgehensweisen zur
Verfligung und die Interviews wurden teilweise unter Supervision durchgefiihrt, um eine hohe

Reliabilitét zu erreichen (37).

Psychometrische Daten

Die Erhebung der psychometrischen Daten anhand von Fragebégen (HAMD, BDI, GAF, SF-
36) birgt neben vielen Chancen (bspw. eine vergleichsweise einfache Erhebung der Daten)
auch weitldufige Einschrankungen. In der Literatur wird beschrieben, dass den kognitiven
Prozessen, die letztendlich der Beantwortung der einzelnen Items durch den Probanden zu
Grunde liegen, bei der Testkonstruktion haufig generell zu wenig Beachtung gewidmet wird
(97). Vor allem bei einer Mehrdeutigkeit von einzelnen Items kann es zu kontextbezogenen
oder willkirlichen Antworten kommen (97). Probanden beachten bei der Beantwortung von
ltems zudem in der Regel die soziale Erwiinschtheit, um sich selbst in den Augen anderer

positiver darzustellen als es tatsachlich der Fall ist (97). Die aktuelle Stimmungslage kann
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zudem die retrospektive Abfrage von Ereignissen und die daraus resultierenden Antworten
beeinflussen (97). Weitere typische Verzerrungseffekte ergeben sich dadurch, dass
Probanden extreme Antworten oft zugunsten einer Tendenz zur Mitte vermeiden und dass
eine gewisse Zustimmungstendenz (Akquieszenz) vorherrscht, wodurch mitunter einzelnen
ltems unabhéngig von deren Inhalt zugestimmt wird (97). Die beiden anderen betrachteten
Zielvariablen (rezidivierender Verlauf vs. einzelne Episode und hospitalisiert vs. nicht

hospitalisiert) waren fir solche Verzerrungseffekte hingegen weitgehend resistent.

Neuropsychologische Testung

In dieser Arbeit wurde eine breite Palette an kognitiven Funktionsbereichen getestet, wobei
sowohl Geschwindigkeits- als auch Niveautests zum Einsatz kamen, was eine Stérke der
Datenerhebung ist. Eine gewisse Beeinflussung der Probanden durch Versuchsleitereffekte
kann dabei nicht ausgeschlossen werden (169). Grundsatzlich wird bei einem Leistungstest
die maximale Leistung erfordert, sodass nur eine Verfédlschung der Ergebnisse nach unten
mdglich ist (Dissimulation) (97). Motivationale Aspekte, die hinsichtlich einer Dissimulation

eine Rolle spielen kénnten, wurden in dieser Arbeit ausfihrlich diskutiert (s. Kapitel 4.3).

Als explizite Einschrankung des MWT-B muss beachtet werden, dass dieser Test im Vergleich
zu anderen Intelligenztests zu einer Uberschatzung des verbalen IQ fiihrt (170). Fiir die
Evaluation der hier erstellten Machine Learning-Modelle waren allerdings nur die relativen
Verteilungen innerhalb der Stichproben und nicht die absoluten Werte relevant. Wird im
Rahmen der Anwendung der Modelle ein anderer Test zur Ermittlung des verbalen IQ genutzt,

so ist diese Einschrénkung zu beachten und das Modell entsprechend anzupassen.

Strukturelle MRT-Daten

Ein groBer Vorteil der Nutzung von strukturellen MRT-Daten liegt in ihrer objektiven und
replizierbaren Natur (171,172). An beiden Studienzentren wurden ahnliche MRT-Scanner
genutzt, die auf Grund ihrer Feldstéarke von 3 Tesla eine hohe Qualitét der Scans sicherstellten
(173,174). Trotz der implementierten Qualitatskontrolle (s. Kapitel 2.1.5) kann es bei der
automatischen Parcellierung der Gehirnscans durch Freesurfer zu fehlerhaften Segment-
grenzen und damit zu einer Unter- bzw. Uberschitzung einzelner Volumina, Oberflachen-

gréBen und Schichtdicken gekommen sein.

Dadurch, dass nicht die nativen Voxel als Pradiktoren genutzt wurden, sondern daraus

berechnete komprimierte Datenpunkte, bleibt offen, ob die hier erfolgte Komplexitats-
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reduktion zu viel Varianz aus den Daten entfernt hat und die Ergebnisse negativ beeinflusst
hat. Gleichzeitig bringt die Verwendung der Freesurfer-Software und die Anlehnung der Ver-
arbeitungsprozesse an das ENIGMA-Protokoll (http://enigma.ini.usc.edu/protocols/imaging-
protocols) (51,52,113) eine erhdhte Standardisierung und Vergleichbarkeit der Ergebnisse mit

anderen Studien mit sich.

Methodik des maschinellen Lernens
Der Einsatz von maschinellem Lernen als Methode ermdglicht zwar das Erkennen komplexer
Muster, liefert aber keine leicht interpretierbare explizite modellhafte Beschreibung der

Zusammenhange (65), was die Interpretation der Ergebnisse erschwert.

Der in den Daten vorhandene Bias (s. Kapitel 4.2 und 4.3) kann zu einer verminderten
Generalisierbarkeit oder zu Fehlinterpretationen der Ergebnisse flihren (17). Wie schon oben
angesprochen (s. Kapitel 4.4), stand kein externes Testset zur unabhangigen Validierung der
Modelle zur Verfigung. Durch den Einsatz der verschachtelten Kreuzvalidierung wurde das
Modell zwar an Testdaten evaluiert, diese wurden allerdings an denselben Standorten
erhoben. Hinsichtlich der Lernverfahren besteht das Risiko, dass ein anderes Lernverfahren
bessere Ergebnisse als die beiden eingesetzten ergeben hatte (25,87) und dass der gewahlte

Hyperparameterraum nicht die optimalen Parameter abgedeckt hat.

4.6 Fazit und Ausblick

Bei der MDD handelt es sich um eine Erkrankung mit komplexer Atiologie (s. Kapitel 1.1.3).
Trotz der aktuellen wissenschaftlichen Fortschritte, die nicht zuletzt durch neue Methoden
wie maschinelles Lernen begrindet sind (s. Kapitel 1.3.2), bleiben weiterhin viele
Fragestellungen offen. Das betrifft v. a. die Mechanismen der Krankheitsentstehung und die

Erforschung der darauf aufbauenden Therapieansatze.

Basierend auf dem in der Literatur konsistent beschrieben Mechanismus, dass Unterschiede
zwischen gesunden Kontrollen und MDD-Patienten hinsichtlich der kognitiven Leistung
(erhoben mittels neuropsychologischer Testung) und der Gehirnstruktur (erhoben mittels
MRT-Untersuchung) bestehen, wurden in dieser Arbeit pradiktive Modelle zur

Gruppenunterscheidung entwickelt.
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Die klinische Relevanz der erreichten gewichteten Genauigkeiten im Bereich von 55-60 % bei
der Evaluation an Testdaten, die den Modellen im Lernprozess nicht zu Verfiigung standen,
ist allerdings fraglich. Ob Zusammenhange zwischen den oben genannten Pradiktoren und
einzelnen Krankheitscharakteristika der Depression (klinischer Verlauf, Depressionsschwere

und Funktionsniveau) bestehen, wird in der Literatur kontrovers diskutiert.

Anhand der pradiktiven Modelle zur Klarung dieser Mechanismen, konnte in der vorliegenden
Arbeit lediglich eine Vorhersagbarkeit der SF-36-Werte (Subskala: kdrperliche
Funktionsféhigkeit), also eines Aquivalentes der kdrperlichen Funktionsfahigkeit, festgestellt
werden. In Bezug auf die Literatur I&sst sich diskutieren, ob dies auf eine motivationale
Komponente, die gleichermaBen durch die verwendeten Modalitdten und den SF-36 erfasst
wird, in der Genese der MDD hinweist oder ob die Pradizierbarkeit des Wertes mit der Struktur

sowie der Art und Weise der Auswertung des SF-36 zusammenhéngt.

Grundsatzlich bleibt die Generalisierbarkeit der erstellten pradiktiven Modelle offen. Dabei ist
kritisch zu betrachten, inwieweit die betrachtete Stichprobe reprasentativ war. Schwer

depressive Probanden wurden bspw. nur vereinzelt eingeschlossen.

Basierend auf diesen Schlussfolgerungen missen weitere Studien die Rolle der Motivation in
Bezug auf die kognitive Leistung und die Gehirnstruktur bei Probanden mit einer MDD explizit
klaren. Dadurch wére eine bessere kausale Einordnung der hier erkannten Zusammenhénge
moglich. Dabei wird ein besonderes Augenmerk auf die neuropsychologische Testung, die
Betrachtung ergénzender Instrumente zur Beurteilung des Funktionsniveaus (neben der GAF-
Skala und dem SF-36) von Patienten mit einer MDD, spezielle Instrumente zur Quantifizierung
der Motivation der Probanden in der Testsituation und ein longitudinales Studiendesign
notwendig sein. Auch die Nutzung von funktionellen MRT-Paradigmen zur Analyse einzelner

Funktionsbereiche wéare denkbar.

Neben den hier aufgestellten unimodalen Modellen wére es — wie schon zuvor in der Literatur
beschrieben (s. Kapitel 1.3.2) — wahrscheinlich, dass multimodale Machine Learning-Modelle
eine hdhere Pradiktionsgite und somit auch eine héhere klinische Relevanz erreichen. Eine
weitere Erforschung der Mechanismen, die der MDD zugrunde liegen, ist unumganglich, um
in der mittelfristigen Zukunft personalisierte Behandlungsansétze, individuelle Risiko-

pradiktionen und eine verbesserte Differenzialdiagnostik zu erméglichen (s. Kapitel 1.3.2).

90



4 Diskussion

Zur Klarung der Frage der Generalisierbarkeit der hier erstellten Modelle ist das Testen an
externen Stichproben unerlasslich (17) (s. Kapitel 1.3.3). Grundsatzlich besteht hinsichtlich
der klinischen Implementation pradiktiver Modelle noch viel Handlungsbedarf (17,19,58). Die
im Gegensatz zu anderen medizinischen Disziplinen unscharfen Ursache-Wirkungs-
Beziehungen in der Genese psychiatrischer Erkrankungen mégen ein Grund fir die bestehen-
de Zurlckhaltung sein (17). Eine echte Weiterentwicklung aussichtsreicher neuer For-

schungsansatze wird aber nur im Rahmen einer klinischen Reevaluation erreicht werden (17).
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8 Anhang

8.1 Ausschlusskriterien (somatische Erkrankungen)

In Tabelle 8-1 sind die somatischen Erkrankungen dargestellt, bei deren Vorliegen Probanden

aus der Studie ausgeschlossen wurden.

Tabelle 8-1: Ubersicht (ber die Ausschlusskriterien (somatische Erkrankungen)

Kein Einschluss:

Einschluss auf individueller Basis entschieden:

Colitis ulcerosa

Enzephalopathie

Epilepsie

erblich bedingter Haltetremor
fazioskapulohumerale Muskeldystrophie
Hepatitis C

Karzinome

Lupus

Morbus Bechterew (HLA B27 pos.)
Morbus Crohn

Multiple Sklerose

Narkolepsie

Neuroborreliose

Neuronale Muskelatrophie
Sarkoidose

Sjoérgen-Syndrom

Sklerodermie

undifferenzierte Kollagenose

Allergien generell

Asthma

Borreliose

chron. Bronchitis

chron. Leukozytose
Diabetes mellitus Typ 1
Eisendepoterkrankung
Hashimoto

Hepatitis B

lymphozytére Thyreoiditis
Migréane mit Aura
Neurodermitis
paroxysmale Hemikranie
Rheuma

Restless Legs Syndrom (RLS)
Schlafapnoe

Tinnitus

Tuberkulose
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8.2 Variableniibersicht (Modalitat: neuropsychologische Testung)

In der Tabelle 8-2 und der Tabelle 8-3 sind die Pradiktoren der Analysen mit den Daten der

neuropsychologischen Testbatterie dargestellt.

Tabelle 8-2: Variableniibersicht fiir die Modalitét: neuropsychologische Testung (Teil 1)

Test Variablenname

Bedeutung

VLMT_RichtigA1
VLMT_FPA1

VLMT_PA1
VLMT_RichtigA2
VLMT_FPA2
VLMT_PA2
VLMT_RichtigA3
VLMT_FPA3
VLMT_PA3
VLMT_RichtigA4
VLMT_FPA4
VLMT_PA4
VLMT_RichtigA5
VLMT_FPA5
VLMT_PA5
VLMT_RichtigB1
VLMT_RichtigA6
VLMT_RichtiginA6
VLMT_RichtigA7
VLMT_RichtiginA7
VLMT _TrefferA
VLMT_FehlerB
VLMT_FehlerNeuesWort
VLMT_Sum_Richtige
VLMT _Verlustinteferenz
VLMT_VerlustZeitlicheVerzoeg.

VLMT

VLMT_RecognitionCorrected

Anzahl der richtigen Wérter (1. Durchgang)

Anzahl der Falsch Positiven (1. Durchgang)

(

Anzahl der Perseverationen (1. Durchgang)
Anzahl der richtigen Wérter (2. Durchgang)
Anzahl der Falsch Positiven (2. Durchgang)
Anzahl der Perseverationen (2. Durchgang)
Anzahl der richtigen Woérter (3. Durchgang)
Anzahl der Falsch Positiven (3. Durchgang)
Anzahl der Perseverationen (3. Durchgang)
Anzahl der richtigen Woérter (4. Durchgang)
Anzahl der Falsch Positiven (4. Durchgang)
Anzahl der Perseverationen (4. Durchgang)
Anzahl der richtigen Wérter (5. Durchgang)
Anzahl der Falsch Positiven (5. Durchgang)
Anzahl der Perseverationen (5. Durchgang)
Anzahl der richtigen Wérter (Durchgang B)
Anzahl der richtigen Wérter (6. Durchgang)
Anzahl Interferenzen (6. Durchgang)
Anzahl der richtigen Wérter (7. Durchgang)
Anzahl Interferenzen (7. Durchgang)
Anzahl der Treffer (Wiedererkennung)
Anzahl der Fehler (Wiedererk., Liste B)
Anzahl der Fehler (Wiedererk., neues Wort)
Summe der Richtigen (Durchgang 1 bis 5)
VLMT_RichtigA5 - VLMT_RichtigA6
VLMT_RichtigA6 - VLMT_RichtigA7

VLMT _TrefferA - (VLMT_FehlerB +
VLMT_FehlerNeuesWort)
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Tabelle 8-3: Variableniibersicht fiir die Modalitét: neuropsychologische Testung (Teil 2)

Test Variablenname Bedeutung
VLMT_Sum_FalschPositive Summe der Falsch Positiven (Durchgang 1 bis 5)

VLMT VLMT_Sum_Perseverationen Summe der Perseverationen (Durchgang 1 bis 5)
VLMT_Sum_Interferenz Summe der Interferenzen (Durchgang 6 und 7)
TMT_PfadfinderA Zeit in Sekunden (Teil A)

T™MT

TMT_PfadfinderB
TMT_Differenz

Zeit in Sekunden (Teil B)

Differenz der Zeiten von Teil B und A

Blockspanne

Blockspanne_Vorwaerts
Blockspanne_Rueckwaerts

Blockspanne_Gesamt

Anzahl richtiger Folgen (vorwérts)
Anzahl richtiger Folgen (rlickwarts)

Anzahl aller richtigen Folgen

BZT

BZT_Sum Summer der richtigen Reihen

ZST ZST_Sum Gesamtsumme richtiger Symbole
D2_GZ Gesamtzahl der bearbeiteten Zeichen
D2_F1 Auslassungsfehler

d2 D2_F2 Verwechslungsfehler
D2 KL Konzentrationsleistung (bearbeitete Zielobjekte -

D2_F1-D2_F2
RWT_Tiere_Sum Summe der Worter (Kategorie Tiere)
RWT _Tiere_Pers Perseverationen (Kategorie Tiere)
RWT _Tiere_Fehler Fehler (Kategorie Tiere)
RWT_P_Sum Summe der Worter (Buchstabe P)
RWT_P_Pers Perseverationen (Buchstabe P)
RWT_P_Fehler Fehler (Buchstabe P)

AT RWT_Altern_Sum Summer der Worter (altern. Kategorien)

RWT_Altern_Pers Perseverationen (altern. Kategorien)
RWT_Altern_Fehler Fehler (altern. Kategorien)
RWT _Tiere_SumCorrected korrigierte Summe (Kategorie Tiere)
RWT_P_SumCorrected korrigierte Summe (Buchstabe P)
RWT_Altern_SumCorrected korrigierte Summe (altern. Kategorien)

MWT-B Ubersetzung der Anzahl der richtigen Items in

IQ

einen 1Q-Wert (anhand einer Tabelle)
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8.3 Variableniibersicht (Modalitat: strukturelle MRT-Daten)

In der Tabelle 8-4, der Tabelle 8-5 und der Tabelle 8-6 sind séamtliche Pradiktoren der
Analysen mit den strukturellen MRT-Daten gelistet. Wie in Kapitel 2.1.5 beschrieben, wurden
die entsprechenden Variablen mithilfe der Freesurfer Software
(https://surfer.nmr.mgh.harvard.edu/) (111) generiert. Die genauen Spezifikationen der

Variablen kénnen der entsprechenden Dokumentation entnommen werden.

Tabelle 8-4: Variableniibersicht fiir die Modalitét: strukturelle MRT-Daten (Teil 1)

Variablenname

Variablenname

L_bankssts_thickavg
L_caudalanteriorcingulate_thickavg
L_caudalmiddlefrontal_thickavg
L_cuneus_thickavg
L_entorhinal_thickavg
L_fusiform_thickavg
L_inferiorparietal_thickavg
L_inferiortemporal_thickavg
L_isthmuscingulate_thickavg
L_lateraloccipital_thickavg
L_lateralorbitofrontal_thickavg
L_lingual_thickavg
L_medialorbitofrontal_thickavg
L_middletemporal_thickavg
L_parahippocampal_thickavg
L_paracentral_thickavg
L_parsopercularis_thickavg
L_parsorbitalis_thickavg
L_parstriangularis_thickavg
L_pericalcarine_thickavg
L_postcentral_thickavg
L_posteriorcingulate_thickavg
L_precentral_thickavg

L_precuneus_thickavg

R_bankssts_thickavg
R_caudalanteriorcingulate_thickavg
R_caudalmiddlefrontal_thickavg
R_cuneus_thickavg
R_entorhinal_thickavg
R_fusiform_thickavg
R_inferiorparietal_thickavg
R_inferiortemporal_thickavg
R_isthmuscingulate_thickavg
R_lateraloccipital_thickavg
R_lateralorbitofrontal_thickavg
R_lingual_thickavg
R_medialorbitofrontal_thickavg
R_middletemporal_thickavg
R_parahippocampal_thickavg
R_paracentral_thickavg
R_parsopercularis_thickavg
R_parsorbitalis_thickavg
R_parstriangularis_thickavg
R_pericalcarine_thickavg
R_postcentral_thickavg
R_posteriorcingulate_thickavg
R_precentral_thickavg

R_precuneus_thickavg
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Tabelle 8-5: Variableniibersicht fiir die Modalitét: strukturelle MRT-Daten (Teil 2)

Variablenname

Variablenname

L_rostralanteriorcingulate_thickavg
L_rostralmiddlefrontal_thickavg
L_superiorfrontal_thickavg
L_superiorparietal_thickavg
L_superiortemporal_thickavg
L_supramarginal_thickavg
L_frontalpole_thickavg
L_temporalpole_thickavg
L_transversetemporal_thickavg
L_insula_thickavg

LThickness

LSurfArea

L_bankssts_surfavg
L_caudalanteriorcingulate_surfavg
L_caudalmiddlefrontal_surfavg
L_cuneus_surfavg
L_entorhinal_surfavg
L_fusiform_surfavg
L_inferiorparietal_surfavg
L_inferiortemporal_surfavg
L_isthmuscingulate_surfavg
L_lateraloccipital_surfavg
L_lateralorbitofrontal_surfavg
L_lingual_surfavg
L_medialorbitofrontal_surfavg
L_middletemporal_surfavg
L_parahippocampal_surfavg
L_paracentral_surfavg
L_parsopercularis_surfavg
L_parsorbitalis_surfavg
L_parstriangularis_surfavg
L_pericalcarine_surfavg
L_postcentral_surfavg
L_posteriorcingulate_surfavg

L_precentral_surfavg

R_rostralanteriorcingulate_thickavg
R_rostralmiddlefrontal_thickavg
R_superiorfrontal_thickavg
R_superiorparietal_thickavg
R_superiortemporal_thickavg
R_supramarginal_thickavg
R_frontalpole_thickavg
R_temporalpole_thickavg
R_transversetemporal_thickavg
R_insula_thickavg

RThickness

RSurfArea

R_bankssts_surfavg
R_caudalanteriorcingulate_surfavg
R_caudalmiddlefrontal_surfavg
R_cuneus_surfavg
R_entorhinal_surfavg
R_fusiform_surfavg
R_inferiorparietal_surfavg
R_inferiortemporal_surfavg
R_isthmuscingulate_surfavg
R_lateraloccipital_surfavg
R_lateralorbitofrontal_surfavg
R_lingual_surfavg
R_medialorbitofrontal_surfavg
R_middletemporal_surfavg
R_parahippocampal_surfavg
R_paracentral_surfavg
R_parsopercularis_surfavg
R_parsorbitalis_surfavg
R_parstriangularis_surfavg
R_pericalcarine_surfavg
R_postcentral_surfavg
R_posteriorcingulate_surfavg

R_precentral_surfavg
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Tabelle 8-6: Variableniibersicht fiir die Modalitét: strukturelle MRT-Daten (Teil 3)

Variablenname

Variablenname

L_precuneus_surfavg
L_rostralanteriorcingulate_surfavg
L_rostralmiddlefrontal_surfavg
L_superiorfrontal_surfavg
L_superiorparietal_surfavg
L_superiortemporal_surfavg
L_supramarginal_surfavg
L_frontalpole_surfavg
L_temporalpole_surfavg
L_transversetemporal_surfavg
L_insula_surfavg

ICV

LLatVent

Lthal

Lcaud

Lput

Lpal

Lhippo

Lamyg

Laccumb

BrainSegVol
BrainSegVolNotVent
IhCortexVol

CortexVol

Ih-WhiteMatterVol
SubCortGrayVol

TotalGrayVol

R_precuneus_surfavg
R_rostralanteriorcingulate_surfavg
R_rostralmiddlefrontal_surfavg
R_superiorfrontal_surfavg
R_superiorparietal_surfavg
R_superiortemporal_surfavg
R_supramarginal_surfavg
R_frontalpole_surfavg
R_temporalpole_surfavg
R_transversetemporal_surfavg

R_insula_surfavg

RLatVent
Rthal
Rcaud
Rput
Rpal
Rhippo
Ramyg

Raccumb

rhCortexVol

rh-WhiteMatterVol

Vi
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8.4 Probandenaufruf am Studienstandort Miinster

In den folgenden Abbildungen (s. Abbildung 8-1 und Abbildung 8-2) ist der Probandenaufruf
dargestellt, wie er am Studienstandort Minster ausgelegt wurde. Zum Zeitpunkt der

Erstellung dieser Arbeit betrug die aktuelle Vergltung 70 Euro.

f
Anfahrt ;U .

-
e s— \ESTFALISCHE
WILHELMS- TAT
—— VONSTER

Universititsklinikum
Miinster

linik fir Psychiatrie und
sychotherapie

/ Albert-Schweitzer-Campus 1
Gebaude A9

Klinik fiir Psychiatrie und Psychotherapie

Forschungsbereich Translationale Psychiatrie
Prof. Dr. Dr. Udo Dannlowski
Albert-Schweitzer-Campus 1, Gebdude A9
48149 Miunster

Wenn Sie sich fiir eine Teilnahme an unserer Studie “

interessieren, dann melden Sie sich unter: P ro b an d ena ufruf

mrt.studie@uni-muenster.de, T 0251 83-57215

Wir suchen Gesunde und Patienten mit Depression, bipolarer
Weitere Informationen erhalten Sie auf Stérung, Schizophrenie oder schizoaffektiver Storung.

unserer Homepage: www.FOR2107.de E I’i':'" E
Impressum

i inikum Miinster, U
T 0251 83-55866, E
Quelle Titelfotos: FOR2107

Abbildung 8-1: Probandenaufruf am Studienstandort Minster (Teil 1)

DFG > igg

Forschungsgemeinschaft FOR 2107
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2015-0491-G.
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Hintergrund dieses Projektes

Was wiinschen wir uns?

Neurobiologie psychischer Stérungen

Das Auftreten von affektiven und psychotischen Stérungen
wird durch das Erbgut und Umweltfaktoren bestimmt, die das
Erkrankungsrisiko erhéhen kénnen (z.B. erhohter Stress in
der Kindheit).

Ob nun die Erkrankung ausbricht oder nicht, erklaren wir
uns durch ein Wechselspiel von verschiedenen Genen und Um-
weltfaktoren. Anhand unserer grof angelegten Untersuchung
wollen wir neue Erkenntnisse beziiglich dieses Wechselspiels
und des Auftretens von weitverbreiteten psychischen Sto-

rungen gewinnen.

Wen suchen wir?
— Probanden ohne psychiatrische Vorerkrankung
— Patienten, die aktuell oder in der Vergangenheit an
— einer Depression
— einer bipolaren Stérung
— Schizophrenie
— einer schizoaffektiven Stérung erkrankt
sind oder waren
— Probanden, die zwischen 18 und 65 Jahre alt sind

Sie konnen leider nicht teilnehmen wenn Sie...

— neurologische Vorerkrankungen (z.B. Schlaganfall,
Epilepsie) haben

— Metall im Korper haben

— aktuell oder in der Vergangenheit alkohol- oder

drogenabhingig sind oder waren

Im Rahmen der Studienteilnahme wiirden Sie

folgende Schritte durchlaufen:

1. Interview und Fragebdgen

2. Untersuchung von Gehirnfunktion und -struktur mittels
Magnetresonanztomographie (MRT)

3. Neuropsychologische Testung (z.B. Gedachtnis und Sprache)

4. Blutentnahme und die Abgabe von weiteren Proben
(z.B. Speichel, Haare)

Die gesamten Untersuchungen sind gesundheitlich vollig
unbedenklich.

Zeitaufwand

Fiir die Teilnahme an der Studie sollten Sie etwa 4 Stunden
einplanen (plus 1 Stunde fiir das Ausfiillen von Fragebdgen
zu Hause). Dariiber hinaus besteht die Moglichkeit, an einer
zweiten Erhebung nach 2 Jahren teilzunehmen, welche

erwiinscht, aber nicht verpflichtend ist.

Aufwandsentschadigung
Nach erfolgreicher Teilnahme erhalten Sie 50 € sowie — falls

gewiinscht — eine Aufnahme Thres eigenen Gehirns.

Abbildung 8-2: Probandenaufruf am Studienstandort Minster (Teil 2)

Vil
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8.5 Probandenaufruf am Studienstandort Marburg

Der entsprechende Probandenaufruf fir den Studienstandort Marburg kann den folgenden

Abbildungen (s. Abbildung 8-3 und Abbildung 8-4) entnommen werden.

I
eparres o IMR Mitte

|
Giefen/Friankfurt

Universitatsklinik fir Psychiatrie und Philipps (
Psychotherapie
Rudolf-Bultmann-StrafRe 8 .
35039 Marburg er SUChen

Patienten mit Schizophrenie,
bipolarer oder
schizoaffektiver Erkrankung

DFG Deutsche
Forschungsgemeinschaft

F OR 2107

Weitere Informationen erhalten Sie auf unserer Homepage:

http://www.FOR2107.de

E’%

Wir freuen uns von lhnen zu horen!

©fTitelfotos: Fotolia.com - contrastwerkstatt  ©PA

Abbildung 8-3: Probandenaufruf am Studienstandort Marburg (Teil 1)
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FUr unsere Studie suchen wir Patienten mit
Schizophrenie, bipolarer oder schizoaffekti-
ver Erkrankung.
FUr die Teilnahme missen Sie zwischen 18 und
65 Jahre alt sein.

Hintergrund dieses Projektes

Das Auftreten von affektiven und psycho-
tischen Erkrankungen wird durch das Erbgut
und Umweltfaktoren bestimmt, die das Erkran-
kungsrisiko erhohen koénnen (z.B. erhohter
Stress in der Kindheit). Ob nun die Erkrankung
ausbricht oder nicht, erklaren wir uns durch ein
Wechselspiel von verschiedenen Genen und
Umweltfaktoren. Anhand unserer grofd ange-
legten Untersuchung wollen wir neue Erkennt-
nisse beziglich dieses Wechselspiels und des
Auftretens von weitverbreiteten psychischen
Stoérungen gewinnen.

Was wiinschen wir uns von lhnen?
Im Rahmen der Studienteilnahme wirden Sie
folgende Schritte durchlaufen:

» Interview und Fragebdgen

» Untersuchung von Gehirnfunktion und
-struktur mittels Magnetresonanztomo-
graphie (MRT)

» Neuropsychologische Testung (z.B. Ge-
dachtnis und Sprache)

» Blutentnahme und die Abgabe von
weiteren Proben (z.B. Speichel, Haare)

Die gesamten Untersuchungen sind véllig
unbedenklich (keine radioaktive Strahlung,
keine Medikamente, kein Kontrastmittel, etc.).

Zeitaufwand

FUr die Teilnahme an der Studie sollten Sie etwa
3 Stunden einplanen (plus 1 Stunde fir das
Ausfillen von Fragebdgen, gerne auch zu
Hause). Eine identische, zweite Erhebung
erfolgt nach 2 Jahren, eine Teilnahme an dieser
Wiederholungsuntersuchung ist ebenfalls ge-
winscht, aber naturlich nicht verpflichtend.

Aufwandsentschadigung

Nachdem Sie erfolgreich an der Studie
teilgenommen haben, erhalten Sie 50 € und —
falls gewiinscht — ein Bild von lhrem Gehirn.

Ausschlusskriterien

Sie koénnen nicht teilnehmen, wenn Sie eine
aktuelle oder frihere Alkohol- oder Drogen-
abhangigkeit aufweisen.

Auf3erdem sind Deutschkenntnisse auf Mutter-
sprachenniveau fur die Testungen erforderlich.

Kontakt

Wenn Sie sich fur die Teilnahme an unserer
Studie interessieren, melden Sie sich bitte fur
weitere Informationen und zur Termin-
absprache unter:

Abbildung 8-4: Probandenaufruf am Studienstandort Marburg (Teil 2)
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8.6 Screening-Fragebogen

Im Folgenden ist der Fragebogen dargestellt, anhand dessen die Mdglichkeit zum

Studieneinschluss gepruft wurde.

Name, Vorname Interviewer

Geburtsdatum Datum

Kérpergewicht

KorpergroRe

Telefon

Mail

1) Sind oder waren Sie jemals in psychotherapeutischer oder psychiatrischer Behandlung oder Beratung?
olJa O Nein

Falls ja, aufgrund welcher Beschwerden? (Unipolar, soziale Phobie = TIP Screening)

Beurteile: Falls nein, Proband unter 40 Jahren?
o Ja (- Risiko-Screening,
TIP Screening)
2) Welcher Nationalitdt gehoéren Sie, Ihre Eltern und Ihre GroReltern an (Ausschluss bei nicht-kaukasischer
Abstammung)?

o Nein

3) Haben Sie bereits an einer MRT-Studie am Uniklinikum Miinster (v.a. NAE) teilgenommen?
olJa o Nein

4) Sind Sie bereits einmal am Herzen oder am Kopf operiert werden? Hatten Sie sonstige Operationen, bei
denen Rickstdande im Korper zurtickgeblieben sind (z.B. Gefdfsclips, Stents, Prothesen, Schrauben)?
oOlJa O Nein

5) Befinden sich metallische Objekte in Ihrem Kérper (z.B. Metallstifte, Piercings, Spirale, Metallsplitter)?
oOlJa O Nein

6) Tragen Sie eine Tatowierung oder ,Permanent Make-Up“?
oOlJa O Nein

7) Sind Sie in einem Metall verarbeitenden Beruf tatig oder tatig gewesen oder besteht die Moglichkeit,
dass Sie schon einmal von Metallsplittern im Auge getroffen worden sind?
oOlJa O Nein

8) Hatten Sie schon einmal ein Schadelhirntrauma/eine Gehirnerschutterung?
oOlJa O Nein

9) Haben Sie schon einmal fiir mehr als 10 Minuten das Bewusstsein verloren?
olJa o Nein

10) Leiden oder litten Sie jemals unter Erkrankungen des Gehirns oder Nervensystems (z.B. Migréne,
Schlaganfall, Hirnhautentziindung, Multiple Sklerose, Alzheimer, Léhmungen, Demenz, Hirntumore)?

OJa o Nein

11) Leiden oder litten Sie jemals unter einer Autoimmunerkrankung (z.B. HIV, Colitis ulcerosa, Hashimoto-
Thyreoiditis, Lupus, Morbus Crohn, Narkolepsie, Sarkoidose, Sklerodermie, Sjérgen-Syndrom)?
oOlJa O Nein

Xl
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12) Leiden oder litten Sie jemals unter einer Erkrankung des Herzens, einer Krebserkrankung, Tuberkulose,
Hepatitis B+C oder einem (instabilen) Diabetes (z.B. Koronare Herzkrankheit, Herzinfarkte,
Herzrhythmusstérungen)?

oJa o Nein

13) Haben oder hatten Sie jemals epileptische Anfélle?
oOlJa O Nein

14) Leiden Sie unter Horschwierigkeiten (z.B. Tinnitus)?
olJa o Nein

15) Leiden Sie unter Farbblindheit/Rot-Griin-Blindheit?

olJa o Nein
16) Tragen Sie eine Sehbhilfe (Kontaktlinsen, Brille)?
olJa o Nein

Falls ja, welche Sehstarke haben Sie? (hat aber auch wegwerfkontaktlinsen)

Links: Rechts:
17) Leiden Sie unter einer Hornhautverkrimmung? (Wenn ja, wie stark ist ihre Sehféhigkeit ohne Sehhilfe
eingeschrdnkt?)
oOlJa O Nein

18) Besteht bei lhnen die Méglichkeit, eine Haarprobe zu entnehmen (Ausschluss bei Glatze, Dreadlocks
oder Haarldnge unter 3 cm)?
oOlJa o Nein

19) Leiden Sie unter Platzangst?

oOlJa O Nein
20) Besteht die Moglichkeit, dass Sie schwanger sind?
oOlJa O Nein

21) Nehmen Sie regelmaRig Medikamente ein (Ausschluss bei Benzodiazepinen)?
oOlJa o Nein

Falls ja, welche Medikamente?

22) Fihlten Sie sich jemals von einem arztlich verschriebenen Medikament abhangig oder nahmen Sie mehr
davon ein, als Ihnen verschrieben wurde?
oOlJa O Nein

23) Haben Sie jemals Drogen genommen?
oOlJa O Nein

24) Gab es einmal eine Zeit in lhrem Leben, in der Sie 5 oder mehr Glaser Alkohol (Bier, Wein oder Likor) auf
einmal getrunken haben?
olJa o Nein

Falls ja, wie wiirden Sie Ihre Trinkgewohnheiten beschreiben? (Frequenz/Monat, Menge)

Falls ja, Wann in Ihrem Leben haben Sie am meisten getrunken? Wahrend dieser Zeit, wie oft und
wie viel haben Sie da getrunken?

Beurteile: Gibt es Hinweise auf eine aktuelle oder friihere Alkoholabhangigkeit?
oJa (> E7-E13) o Nein

25) Wie sind Sie auf unsere Studie aufmerksam geworden?
26) Bekommen Sie in der nachsten Zeit EKT?
olJa o Nein

Xil
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27) Hinweis, dass die Auszahlung der Vergiitung bis zu 3 Monate in Anspruch nehmen kann.
o erledigt
28) Hinweis, dass wir verpflichtet sind, Zufallsbefunde im MRT an den Probanden zu melden. Von
Neuropsych, SKID & Fragebogen konnen jedoch keine Ergebnisse zuriickgemeldet werden, da diese in
anonymisierter Form verarbeitet werden.
o erledigt
29) Hinweis, dass MRT-Termine sehr teuer sind und deshalb moglichst nicht kurzfristig abgesagt werden
sollten (Ausnahmen sind natiirlich, wenn der Proband plotzlich erkrankt, einen Unfall hat usw.)
O erledigt
Screening auf Substanzabhangigkeit

E7) Ist es schon 6fter vorgekommen, dass Sie viel mehr SUBSTANZ konsumiert haben, als Sie es
sich eigentlich vorgenommen hatten? (...oder Uber einen ldngeren Zeitraum, als
vorgenommen)

O Ja O Nein
E8) Haben Sie jemals versucht, den Konsum von SUBSTANZ zu reduzieren oder ganz einzustellen?
(anhaltender Wunsch oder erfolglose Versuche zu reduzieren / einzustellen)
O Ja O Nein
E9) Haben Sie schon einmal viel Zeit damit verbracht SUBSTANZ zu konsumieren oder zu
beschaffen? Brauchten Sie lange, um wieder zu Ihrem normalen Zustand zuriickzufinden?
O Ja O Nein
E10) Gab es Zeiten, in denen Sie SUBSTANZ so oft genommen haben, dass Sie deswegen nicht
mehr arbeiten oder Ihre Zeit mit Hobbies, Ihrer Familie oder Freunden verbringen konnten?
O Ja O Nein
E11) Verursachte SUBSTANZ psychische Probleme, wurden Sie z.B. depressiv? Oder verursachte
SUBSTANZ kérperliche Probleme oder verschlimmerte sich durch SBSTANZ ein kdrperliches
Problem? (=korperliche/psychische Folgeschdden)
O Ja O Nein
E12) Haben Sie bemerkt, dass Sie deutlich mehr von SUBSTANZ nehmen mussten, um die gleiche
Wirkung zu erzielen als zu der Zeit in der Sie anfingen? Ka es auch vor, dass Sie durch die
gleiche Dosis wie friiher eine geringere Wirkung erzielten? (= Toleranzentwicklung)
O Ja O Nein

E13) Hatten Sie jemals korperliche oder psychische Entzugserscheinungen, d.h. fihlten Sie sich

schlecht, wenn Sie weniger nahmen als gewdéhnlich oder ganz damit aufhérten?

O Ja O Nein
Beurteile: Mindestens 3 Kriterien erfillt? (= Abhangigkeit)
O Ja O Nein

Xl
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8.7 Studienaufklarung und Einverstandniserklarung (Allgemein)

Die genannten Dokumente sind beispielhaft fir den Standort Minster dargestellt.

— WWU ;-l_JKM

- Universitatsklinilum
—eeeeeeeeeeesss—s VMUNSTER .

Projektleiter FOR 2107:

Univ.-Prof. Dr. med. Dr. phil. Dipl.-Psych. Udo Dannlowski

Klinik fur Psychiatrie und Psychotherapie Universitatsklinikum Munster
Albert-Schweitzer-Campus 1, Gebaude A9, 48149 Minster

Tel: 0251-83-56601

Probanden-Aufklarung fiir ein Forschungsvorhaben mit

neuropsychologischen und MRT-Untersuchungen

zur Vorbereitung der miindlichen Aufklarung durch den Arzt oder Psychologen fiir die Studie:
,Neurobiologie affektiver Stérungen:

Eine translationale Perspektive auf Hirnstruktur und -funktion*

Sehr geehrte Probandin, sehr geehrter Proband,

wir mochten Sie bitten, an o.g. Studie teilzunehmen. In diesem Informationsblatt
geben wir Ihnen im Folgenden Hintergrundinformationen zur Studie, beschreiben die
geplanten Untersuchungen, klaren lber mogliche Risiken auf, beschreiben den
Umgang mit sog. ,Zufallsbefunden®, konkretisieren den Umgang mit den erhobenen
Daten und nennen abschlieBend Ausschlusskriterien fir die Teilnahme an der
Studie. Uber die Sammlung von Biomaterialien in einer Biodatenbank werden sie

gesondert aufgeklart und erhalten eine gesonderte Einwilligungserklarung.

1. Inhalt und Zweck der Studie:

Der Hintergrund der Untersuchung sind die zunehmenden Befunde von speziellen
Varianten im Erbgut (Kandidatengene), sowie bestimmten Umwelteinflissen, welche
die Auftretenswahrscheinlichkeit von psychischen Stérungen modulieren kénnen.
Schon seit langerer Zeit weil® man, dass das Auftreten von Depressionen oder

Bipolarer Stérung in bedeutsamer aber nicht vollstandiger Weise durch das Erbgut

FOR2107: Aufklarung & Einwilligung Probanden - Neuropsychologie und MRT - Version 6, 26.04.2018 1/13
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mitbestimmt wird. Zusatzlich sind einige Umweltfaktoren wie etwa erhéhter Stress in
der Kindheit, bekannt, die das Risiko zu erkranken erhéhen koénnen. Die
Schwierigkeit dieser Ergebnisse liegt darin, dass einerseits nicht alle Patienten mit
diesen Erkrankungen jene Genvarianten haben oder Umwelteinflisse erlebten und
andererseits die Mehrzahl der Trager dieser Varianten oder Umwelteinflisse
psychisch gesund sind. Wir erkléren dies durch ein hochkomplexes Wechselspiel von

ganz verschiedenen Kandidatengenen und Umweltfaktoren.

Diese Untersuchung findet statt im Rahmen einer von der Deutschen Forschungs-
gemeinschaft geforderten Studie zur Untersuchung von Effekten genetischer
Risikovarianten und verschiedener Umweltfaktoren auf Hirnfunktionen sowie die
Hirnstruktur. Zusatzlich soll untersucht werden, wie sich die o.g. Faktoren auf eine
Reihe von sog. Biomarkern auswirken. Zu diesen Biomarkern gehdren z.B.
verschiedene Hormone, Proteine, Immunfaktoren im Blut und Gehirnparameter, aber
auch die Frage, inwieweit sich das Vorliegen oder die Abwesenheit von bestimmten
Umweltfaktoren auf die Genexpression (also wie haufig ein Gen ,abgelesen® wird)
und andere Faktoren auswirkt. Im Rahmen dieser Studie findet neben mehreren
Verhaltenstests auch eine Untersuchung im Kernspintomographen (MRT) statt. Wir
mochten damit untersuchen, welchen Einfluss Genvarianten und Umweltfaktoren, die
sich als bedeutsam fur psychische Erkrankungen erwiesen haben, auf Erleben und
Verhalten haben und wie sie zur Entstehung von psychischen Erkrankungen
beitragen koénnen. Ziel der Studie ist es, ein besseres Verstdndnis Uber die
Entstehung und den Verlauf von affektiven Stérungen (Depression und Bipolare
Stérung) zu erhalten, das sich auf Erleben und Verhalten, Hirnmarker sowie weitere
Biomarker stutzt. Dabei ist es wichtig, auch zu untersuchen, wie sich diese
Parameter im zeitlichen Verlauf verandern. Aus diesem Grund erkldren Sie sich
bereit, an einer weiteren Untersuchung mit denselben Untersuchungsmethoden in 2
Jahren erneut teilzunehmen, fir die wir Sie kontaktieren werden. Die
Untersuchungen nach 2 Jahren sind identisch mit denen fiir die aktuelle Teilnahme.
Die Einwilligung zu dieser Studie zu diesem Zeitpunkt setzt jedoch nicht automatisch
voraus, dass Sie auch zu einem spéteren Zeitpunkt erneut teilinehmen missen. Fir
die Teilnahme an der Studie zahlen wir Ihnen eine Aufwandsentschadigung von 70

Euro.

FOR2107: Aufklarung & Einwilligung Probanden - Neuropsychologie und MRT - Version 6, 26.04.2018 2/13
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2. Betroffener Personenkreis

Fir das Studienvorhaben werden insbesondere Patienten gesucht, die entweder
aktuell oder in der Vergangenheit an einer psychischen Stérung (d.h. Depression,
Bipolare Stérung, Schizophrenie) erkrankt sind bzw. waren. Auf’erdem werden
gesunde Kontrollprobanden (mit und ohne genetischem bzw. umweltbedingtem
Risiko fur eine psychische Erkrankung) als Vergleichsgruppe eingeschlossen. Im
Rahmen der Studie werden auch anonymisierte Informationen zu Verwandten (z.B.

psychische Erkrankungen im Familienkreis) erfragt.

3. Zu erhebende Daten
a) Wiederholte Untersuchungen zu neuropsychologischen Variablen,
Persénlichkeitsfaktoren sowie relevanten Umwelteinfilissen
b) Klinisches Interview

c) Wiederholte Untersuchungen im Kernspintomographen

a) Neuropsychologische Untersuchung, Persénlichkeit und Umwelteinfliisse

Es findet eine neuropsychologische Testung statt, bei der u.a. Gedachtnisfunktionen,
Sprachfertigkeiten und Aufmerksamkeit untersucht werden. Diese Untersuchungen
werden insgesamt ca. 50 Minuten dauern. Zusatzlich erhalten Sie einige Fragebdgen
zum Ausflllen, die lhr generelles Erleben und Verhalten erfassen. Z.B. wird erfragt,
ob Sie generell eher angstlich, fréhlich, offen im Kontakt mit Mitmenschen etc. sind.
Diese Untersuchung wird ebenfalls ca. 30 Minuten dauern. Weiterhin erhalten Sie
Fragebdgen, mit denen wichtige Umwelteinflisse wie etwa traumatische Erlebnisse
in lhrer Kindheit und sonstige wichtige Lebensereignisse erfragt werden. Die
Bearbeitung dieser Fragebdgen dauert ebenfalls ca. 30 Minuten. Die Untersuchung

der zeitlich veradnderbaren Variablen wird in zwei Jahren wiederholt.

b) Klinisches Interview

Im Rahmen der Studie sollen Sie ein Interview fihren, wobei wir mit Ihnen anhand
einer Reihe von Fragen lhre aktuelle Krankheitsgeschichte sowie Ihre derzeitigen
Symptome abklaren werden. Dazu gehért neben den bisherigen stationdren
Aufenthalten und Behandlungen auch, wie sich lhre derzeitige Symptomatik darstellt

und in welchen Bereichen (z.B. Stimmung, Antrieb, Schlaf etc.) Sie derzeit
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besondere Probleme haben. Dieses Interview wird ca. 1 Stunde lang dauern. Das

Interview wird in zwei Jahren wiederholt.

c) Funktionelle Untersuchung im Kernspintomographen

Das menschliche Gehirn besteht aus einer Vielzahl von Molekilen, die jeweils
spezifische magnetische Eigenschaften aufweisen (sog. Kernspinresonanz). Bei
Anwendung von starken Magnetfeldern kénnen diese gemessen und im Anschluss
daran die Konzentration von Molekilen im Gehirn festgestellt werden. Auf diese
Weise lassen sich Aussagen Uber die Struktur und die Durchblutung des Gehirns
ermitteln, genauer die kontinuierlichen Veranderungen des Sauerstoffgehalts im Blut
innerhalb weniger Sekunden. Diese Sauerstoffgehaltsverdnderungen ergeben
spezifische Muster, je nachdem, welche Sinnesreize oder Vorstellungen die
Versuchsperson wahrend der Messung innerlich verarbeitet. Auf diese Weise kénnen
unterschiedliche Funktionen des Gehirns sichtbar gemacht werden. Man spricht hier
von funktioneller Magnetresonanztomographie (fMRT). Um bei den Messungen
verlassliche Ergebnisse zu erhalten, ist lhre Kooperationsbereitschaft erforderlich.
Sie liegen wahrend der Untersuchung auf einem Tisch, der Sie mit dem Oberkdrper
in die Offnung des MR-Tomographen hineinfahrt. Zuséatzlich wird ein
Magnetspulenrahmen, ahnlich einem Helm, um lhren Kopf gelegt. Wahrend der
Messung entstehen unterschiedlich laute Gerdusche des MR-Tomographen, die von
elektrischen Umschaltvorgdngen der Magnetfelder herrihren. Um die Gerausche zu
dampfen, tragen Sie einen Kopfhorer. Sie haben wahrend der Untersuchung
jederzeit die Mdglichkeit, mit den Untersuchern Uber eine Wechselsprechanlage in
Kontakt zu treten. Zusétzlich bekommen Sie einen gesonderten Alarmknopf fur
Notfalle, so dass sie auf lhren Wunsch hin jederzeit aus dem MR-Tomographen

herausgefahren werden kdnnen.

Mégliche Gefahren: Die MRT-Technologie ist fur den Ké&rper nach heutigem
Erkenntnisstand unschadlich. Sie basiert auf mehr als 25 Jahren Erfahrung und wird
téglich in allen gréReren Kliniken eingesetzt. Bekannte Risiken ergeben sich
ausschlieBlich durch metallische Gegenstdnden oder Stoffe mit magnetischen
Eigenschaften, die sich am oder im Kérper befinden. Diese kénnen sich erhitzen und
zu Verbrennungen fihren. Lose Metallteile kdnnen durch das Magnetfeld

beschleunigt werden und dann zu Verletzungen fuhren. Daher sind Personen von

FOR2107: Aufklarung & Einwilligung Probanden - Neuropsychologie und MRT - Version 6, 26.04.2018 4/13

XVII



8 Anhang

der Teilnahme an der Studie ausgeschlossen, die elektirische Gerate (z.B.
Herzschrittmacher, Medikamentenpumpen) oder Metallteile (z.B. Schrauben nach
Knochenbruch) im oder am Kérper haben.

Risiken unabhéngig von den Genannten sind bislang nicht bekannt. Abgesehen von
mdglichen Unbequemlichkeiten, die vom stillen Liegen in der engen MRT-Rd&hre
resultieren, und der Lautstarke des Tomographen, sollten keine Beschwerden
wahrend der Untersuchung auftreten.

Wir mochten Sie allerdings darauf hinweisen, dass tGber mégliche langfristige Risiken
bei wiederholten MRT-Messungen bisher keine wissenschaftlich abgesicherten

Ergebnisse vorliegen.

Die Untersuchung im Kernspintomographen gliedert sich in mehrere Teile, die
einzelnen Aufgaben werden Ihnen vorher ausfuhrlich erklart:

1. In den ersten 17 Minuten werden strukturelle Messungen durchgefiihrt. Dabei
ist keine Aufgabe zu bearbeiten — bitte bleiben Sie einfach ruhig liegen. Wenn
Sie mochten, kdnnen Sie in dieser Zeit Bilder auf dem Monitor betrachten oder
Radio héren. Sie kdnnen lhre Augen geéffnet oder geschlossen halten.

2. Wir zeigen lhnen nacheinander eine Reihe von jeweils drei Gesichtern. Diese
kénnen einen neutralen, angstlichen, frohlichen oder traurigen Ausdruck
haben. lhre Aufgabe besteht darin, durch einen Tastendruck eines von zwei
Gesichtern einem dritten zuzuordnen, das mit diesem identisch ist. Diese
Aufgabe dauert ca. 6 Minuten.

3. In der darauf folgenden Bewertungsaufgabe werden lhnen fur kurze Zeit
Gesichter gezeigt. Zwischen den — oberflachlich betrachtet — neutralen
Gesichtern bestehen sehr feine Ausdrucksunterschiede. Achten Sie genau auf
den Gesichtsausdruck. |hre Aufgabe ist es, so schnell wie mdglich zu
entscheiden, ob und wie stark ein Gesicht ein positives oder negatives Gefuhl
ausdrickt. Diese Aufgabe dauert ca. 6 Minuten.

4. Die dritte Aufgabe umfasst 30 Gesichter sowie 30 verpixelte Gesichter. Ihre
Aufgabe besteht darin, sich die Gesichter zu merken und das Geschlecht der
dargestellten Person durch Tastendruck zu bestimmten. Diese Aufgabe dauert

ca. 5 Minuten.
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5. AnschlieRend wird Ihr Gehirn in Ruhe untersucht. Dabei missen Sie keine
Aufgabe bearbeiten, sondern mit geschlossenen Augen ruhig liegen. Diese
Messung dauert ca. 5 Minuten.

Insgesamt wird diese Untersuchung im Kernspintomographen ca. 40 Minuten

dauern.

4. Umgang mit Zufallsbefunden

Bei der Studie handelt es sich um eine Forschungsstudie. Eine neuroradiologische
Befundung der MR-Bilder im Sinne einer klinisch orientierten Diagnostik findet daher
nicht statt. Dennoch kann es vorkommen, dass in den MR-Bildern Signal-
auffalligkeiten entdeckt werden, die eine mdgliche klinische Relevanz haben
(,Zufallsbefund”). Falls sich bei der Untersuchung Anhaltspunkte fir einen
Zufallsbefund ergeben, die eine fachérztliche neuro-radiologische Diagnostik
empfehlenswert erscheinen lassen, wirde Sie der Versuchsleiter persdnlich dartiber
informieren und lhnen eine facharztlich neuroradiologische Diagnostik empfehlen.
Weiterhin dienen alle durchgefiihrten Tests und Fragebdgen nicht der Diagnostik von
psychischen oder somatischen Stérungen oder anderen medizinischen Abklarungen.
Trotzdem kann es sein, dass die Auswertung einzelner Verfahren Ergebnisse liefert,
die fur lhre Gesundheit von erheblicher Bedeutung sind. In diesem Fall wird ein
Studienarzt mit Ihnen das weitere Vorgehen besprechen. Falls Sie Uber einen
Zufallsbefund nicht informiert werden wollen, stellt dies ein Ausschlusskriterium fir

die Teilnahme an der Studie dar.

5. Lagerung und Pseudonymisierung von Daten

lhre  personenbezogenen Daten werden maschinell gespeichert und
weiterverarbeitet. Die Weitergabe, Speicherung und Auswertung dieser
studienbezogenen Daten erfolgt nach gesetzlichen Bestimmungen ohne
Namensnennung und setzt vor Teilnahme an der Studie lhre freiwillige Einwilligung
voraus. Die Zuordnung lhrer Daten zu lhrer Person ist nur am Studienzentrum in
Minster durch den Studienleiter mdéglich. |hre Daten sind zu jeder Zeit
pseudonymisiert, d.h. alle Arbeiten an Ihren Daten erfolgen ausschlief3lich Uber einen
Code. Nur der Studienleiter kann diesen lhrer Person zuordnen. Pseudonymisierte
Studiendaten werden in einer Datenbank des Koordinierungszentrums fir Klinische

Studien an der Philipps-Universitdt Marburg gespeichert.
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6. Zusammenarbeit mit anderen Forschungsgruppen

Wie oben ausgefihrt, dient unsere Studie letztlich der Erforschung der Ursachen und
Verlauf sowie der Verbesserung von Diagnostik und Therapie seelischer
Erkrankungen. Um diese Forschung effizient zu gestalten, ist eine enge
Zusammenarbeit mit wissenschaftlichen Arbeitsgruppen in Marburg, anderen
nationalen und internationalen Forschergruppen von essentieller Bedeutung. Dies
bedeutet, dass hierfir Information tber klinische und MRT-Daten einer moglichst
groBen Anzahl international forschender Arbeitsgruppen zur Verfligung gestellt
werden mussen. Dies geschieht immer gemal den gesetzlichen Datenschutz-
richtlinien und unter Wahrung der Pseudonymisierung. Darlber hinaus mdchten wir
Daten in pseudonymisierter Form in internationale Datenbanken einbringen. Der
Zugang zu diesen Datenbanken ist reglementiert, d.h. die Daten werden nur
ausgewahlten Wissenschaftlern auf Antrag zeitlich limitiert zur Verfiigung gestellt. Die

Datenweitergabe wird durch spezielle Gremien streng kontrolliert.

7. Konkrete Dauer der Speicherung

Personenbezogene Daten werden Uber einen Zeitraum von 10 Jahren aufbewahrt
um eine erneute Kontaktaufnahme zu Studienzwecken gewahrleisten zu kdnnen.
Nach Ablauf dieser Frist werden die erhobenen Daten ausschlieflich in

anonymisierter Form weiterverwendet.

8. Ausschlusskriterien

Die Anwendung von Magnetfeldern bei der MRT-Untersuchung schlielt die
Teilnahme von Personen aus, die elektrische Gerate (z.B. Herzschrittmacher,
Medikamentenpumpen usw.) oder Metallteile (z.B. Schrauben nach Knochenbruch,
~opirale®) im oder am Kdérper haben. Frauen, die schwanger sind, werden nicht als
Probandinnen zugelassen. Weitere Ausschlusskriterien fir die Untersuchung sind
akute oder chronische neurologische, internistische oder sonstige Erkrankungen.
Probanden, die nicht Giber mégliche Zufallsbefunde informiert werden wollen, kénnen

ebenfalls nicht an der Studie teilnehmen.
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9. Rechtsgrundlagen

Die Rechtsgrundlage zur Verarbeitung der genannten personenbezogenen Daten
bildet die Einwilligung gemaR Art. 6 (1) Buchstabe a EU-DSGVO im zweiten Teil
dieses Dokumentes.

10. Widerruf seitens des Betroffenen

Die Teilnahme an dieser Studie ist freiwillig, Sie kénnen zu jeder Zeit und ohne
Angabe von Grinden lhre datenschutzrechtliche Einwilligung zuriickziehen, ohne
dass Ihnen daraus Nachteile entstehen. Durch den Widerruf der Einwilligung wird die
RechtmalRigkeit der aufgrund der Einwilligung bis zum Widerruf erfolgten
Verarbeitung nicht berthrt. Richten Sie den Widerruf an den Verantwortlichen. Nach
Eingang des Widerrufs ist lhre Teilnahme an der Studie beendet und alle
personenbezogenen Daten werden geldscht. Daten, die im Rahmen von Forschung
bereits in Analysten, Statistiken, etc. eingeflossen sind, kénnen i.d.R. nicht

rickwirkend herausgenommen werden.

11. Weitere Rechte der Betroffenen

Gemal Art. 13 1l b der Datenschutzgrundverordnung haben Sie das Recht auf

Auskunft (Art 15 DSGVO und §34 BDSG)
Widerspruch (Art. 21 DSGVO und §36 BDSG)
Datenubertragbarkeit (Art 20 DSGVO)

Léschung (Art 17 DSGVO und §35 BDSG)
Einschréankung der Verarbeitung (Art 18 DSGVO)
Berichtigung (Art 16 DSGVO)

Moéchten Sie eins dieser Rechte in Anspruch nehmen, wenden Sie sich bitte an den
Datenschutzbeauftragten des UKM. Weiterhin haben Sie das Recht, Beschwerde bei

der Aufsichtsbehdrde einzulegen:

Landesbeauftragte fir Datenschutz und Informationsfreiheit
Nordrhein-Westfalen

Postfach 20 04 44

40102 Dusseldorf

Tel.:0211/38424-0
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12. Kontaktdaten des Datenschutzbeauftragten
Universitatsklinikum Munster
Datenschutzbeauftragter UKM
Albert-Schweitzer-Campus 1

48149 Munster

Telefon: 0049 (0)251 - 83- 49694

E-Mail: datenschutz@ukmuenster.de

Wenn weitere Fragen bestehen, werden diese gerne vom jeweiligen

Untersuchungsleiter beantwortet.
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—— WWU TJKM

.. Universititsklinikum
e MUNSTER Miinster

Projektleiter FOR 2107:

Univ.-Prof. Dr. med. Dr. phil. Dipl.-Psych. Udo Dannlowski

Klinik fir Psychiatrie und Psychotherapie Universitatsklinikum Munster
Albert-Schweitzer-Campus 1, Gebaude A9, 48149 Minster

Tel: 0251-83-56601

Einwilligungserklarung fiir Probanden zur Teilnahme an dem
Forschungsvorhaben ,,Neurobiologie affektiver Stérungen: Eine

translationale Perspektive auf Hirnstruktur und —funktion“

Bei lhrer Bereitschaft zur Teilnahme bitten wir Sie, die Einwilligungserklarung
vor der Untersuchung vollstandig auszufiillen und zu unterschreiben.

Ich bestatige hiermit, dass ich durch den Untersucher, Herrn/Frau...........cccccccecvveeenn.
Uber Wesen, Bedeutung, Risiken und Tragweite der beabsichtigten Untersuchung
aufgeklart wurde und fur meine Entscheidung gentigend Bedenkzeit hatte. Ich habe
die Probanden-Aufklarung gelesen. Ich fihle mich ausreichend informiert und habe
verstanden, worum es geht. Der Untersucher hat mir ausreichend Gelegenheit
gegeben, Fragen zu stellen, die alle fir mich ausreichend beantwortet wurden. Ich

hatte gentigend Zeit, mich zu entscheiden.

Ich wurde darauf hingewiesen, dass es sich bei der Studie um eine Forschungsstudie
handelt. Eine individuelle Befundung der erhobenen Daten im Sinne einer klinisch
orientierten Diagnostik findet daher nicht statt. Dennoch kann es vorkommen, dass in
den MR-Bildern Signalauffélligkeiten oder in weiteren Daten Auffélligkeiten entdeckt
werden, die eine mdgliche klinische Relevanz haben (,Zufallsbefund®). Mir ist
bekannt, dass der Versuchsleiter mich informieren wirde, falls sich bei der
Untersuchung Anhaltspunkte fur einen Zufallsbefund ergeben, die eine fachérztliche

Diagnostik empfehlenswert erscheinen lassen.
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Ich habe verstanden, dass bei wissenschaftlichen Studien persénliche Daten und
medizinische Befunde erhoben werden. Die Weitergabe, Speicherung und
Auswertung dieser studienbezogenen Daten erfolgt nach gesetzlichen
Bestimmungen und setzt vor Teilnahme an der Studie meine freiwillige Einwilligung
voraus. Ich erklare mich damit einverstanden, dass im Rahmen dieser Studie
erhobene Daten auf Fragebdgen und elektronischen Datentragern aufgezeichnet
und ohne Namensnennung zum Zwecke wissenschaftlicher Auswertung analysiert
werden. Ich willige ein, dass meine Daten und Materialien in pseudonymisierter Form
an nationale und internationale Datenbanken und Kooperationspartner zu
wissenschaftlichen Zwecken Ubergeben werden koénnen. Ich erkldre mich damit
einverstanden, dass ich zur méglichen Teilnahme an der gleichen Forschungsstudie
zu einem spateren Zeitpunkt kontaktiert werde. Mir wurde versichert, dass eine

kommerzielle Verwendung der Daten nicht stattfinden wird.

Ich habe eine Kopie der Probanden-Aufkldrung und dieser unterschriebenen
Einwilligungserkldrung erhalten. Meine Einwilligung, an diesem Forschungs-
vorhaben als Proband teilzunehmen, erfolgt freiwillig. Ich wurde darauf hingewiesen,
dass ich meine Einwilligung jederzeit ohne Angabe von Griinden und ohne Nachteile

widerrufen kann.

Mir ist bewusst, dass ich keinen persdnlichen Vorteil aus diesem Forschungsprojekt
haben werde und dass mir die Ergebnisse nicht mitgeteilt werden. Nur dann, wenn
durch die Auswertung einzelner Tests oder Fragebégen wider Erwarten medizinische
Erkenntnisse gewonnen werden, die fir die Erhaltung oder Wiederherstellung meiner
eigenen Gesundheit von erheblicher Bedeutung sind, wird mein Studienarzt dartiber

informiert, damit er mit mir das weitere Vorgehen besprechen kann.
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Ich willige hiermit ein, als Probandin/Proband an dem Forschungsvorhaben
»Neurobiologie affektiver Stérungen: Eine translationale Perspektive auf

Hirnstruktur und —funktion* teilzunehmen.

VON DER PROBANDIN / VOM PROBANDEN AUSZUFULLEN:

Name: .......cooiiiiiiie,
Geburtsdatum: ............c.coeeinee
Datum: ..o, Uhrzeit: ...
Ort: Unterschrift: .......coocooiiiiin,

VOM UNTERSUCHER AUSZUFULLEN:

Ich habe den Probanden mindlich tber Wesen, Bedeutung, Reichweite und Risiken
des Forschungsvorhabens aufgeklart.

Datum: ...l Uhrzeit: ...,

Ort Untersucher: ...........ccovvvvvnnnn.
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Ich willige hiermit ein, als Probandin/Proband an dem Forschungsvorhaben
»Neurobiologie affektiver Stérungen: Eine translationale Perspektive auf

Hirnstruktur und —funktion* teilzunehmen.

VON DER PROBANDIN / VOM PROBANDEN AUSZUFULLEN:

Name: .......coovviiiiie
Geburtsdatum: ..............coeenie
Datum: ..o, Uhrzeit: ...
Ort: Unterschrift: ...,

VOM UNTERSUCHER AUSZUFULLEN:

Ich habe den Probanden mindlich Giber Wesen, Bedeutung, Reichweite und Risiken
des Forschungsvorhabens aufgeklart.

Datum: ... Uhrzeit: ...,

Ot o, Untersucher: ............cceeeeeeeeene.
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8.8 Studienaufklarung und Einverstandniserklarung (Bioproben)

Auch die Aufkldrung und Einverstéandniserklarung fur die Bioprobenentnahme und

-verarbeitung ist im Folgenden beispielhaft fir den Studienstandort Miinster dargestellt.

1 ~—
- -
I I
WWU UKM
M U N s T E R ar\.lilr\‘r:tr::ta[skhmkum
Projektleiter FOR 2107:

Univ.-Prof. Dr. med. Dr. phil. Dipl.-Psych. Udo Dannlowski

Klinik fir Psychiatrie und Psychotherapie Universitatsklinikum Minster
Albert-Schweitzer-Campus 1, Gebaude A9, 48149 Miinster

Tel: 0251-83-56601

Probanden-Aufklarung

bzgl. der Sammlung von Biomaterialien in einer Biobank

zur Vorbereitung der mindlichen Aufklarung durch den Arzt oder Psychologen fiir die Studie:

,Neurobiologie affektiver Stérungen: Eine translationale Perspektive auf Hirnstruktur und —funktion*

Sehr geehrte Probandin, sehr geehrter Proband,

wir mochten Sie bitten, an 0.g. Studie teilzunehmen. In einer gesonderten Aufklarung
mit der Uberschrift ,Probanden-Aufkldrung fiir ein Forschungsvorhaben mit
neuropsychologischen und MRT-Untersuchungen® wurden Sie bereits ausfihrlich
Uber die Hintergrinde der Studie ,Neurobiologie affektiver Stérungen: Eine
translationale Perspektive auf Hirnstruktur und —funktion® informiert und sind nun als
Proband* (*Im Rahmen dieses Textes schlie3t die méannliche Bezeichnung stets die
weibliche Bezeichnung mit ein) an der Studie beteiligt. Bei der Biobank handelt es
sich um eine Sammlung von menschlichen Biomaterialien wie z.B. Blut, verknipft mit

ausgewahlten medizinischen Daten.

Die Untersuchung von menschlichen Biomaterialien und die Analyse der daraus
gewonnenen oder zu gewinnenden Daten sind zu einem wichtigen Instrument
medizinischer Forschung geworden. Deshalb fragen wir unsere Probanden und
daher auch Sie, ob Sie bereit sind, uns bestimmte Korpermaterialien fir die

Forschung zur Verfigung zu stellen. lhre Teilnahme ist vollig freiwillig. Soweit Sie
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sich nicht beteiligen méchten oder lhre Zustimmung spater widerrufen mdchten,

erwachsen |hnen daraus keine Nachteile.

Im Folgenden informieren wir Sie Uiber die Ziele der Biobank, die Verfahrensweisen
und die MaBnahmen zum Schutz lhrer personenbezogenen Daten, damit Sie sich auf

dieser Grundlage lhre eigene Meinung bilden und eine Entscheidung treffen kénnen.

Sollte Ihnen etwas unklar sein, fragen Sie bitte lhren behandelnden Arzt bzw. lhren
Studienarzt, bevor Sie lhre Zustimmung erteilen. Sie kdnnen sich wegen Ruckfragen
auch zu einem spateren Zeitpunkt an die Studienleitung Prof. Dr. Dannlowski in der

Klinik fur Psychiatrie und Psychotherapie der Universitatsklinik Minster, wenden.

1. Ziele der Biobank

Die Untersuchung von menschlichen Biomaterialien und die Analyse der daraus
gewonnenen oder zu gewinnenden Daten sind zu einem wichtigen Instrument
medizinischer Erkenntnisgewinnung geworden. Die Biobank dient der Férderung
medizinischer Forschung. In der Biobank werden Biomaterialien und ausgewahlte
Daten langfristig aufbewahrt und fir die Wissenschaft zur Verfliigung gestellt, um die
Vorbeugung, Erkennung und Behandlung von affektiven Stérungen, d.h.
Depressionen und bipolaren Stérungen, zu verbessern. In dieser Biobank werden
K&rpermaterialien der Studienprobanden sowie Probendaten gesammelt und so
aufbereitet und gelagert, dass Sie fir Laboranalysen eingesetzt werden kénnen, mit
denen wir Wechselwirkungen zwischen genetisch festgelegten Merkmalen und
Einflussen aus der Umwelt untersuchen und besser verstehen kénnen. Diese
Untersuchungen kénnen uns helfen, die Ursachen von Depressionen und manisch-
depressiven Stérungen zu bestimmen. Diese Biobank ist Teil einer Studie zur
Entstehungsgeschichte von Psychosen, die in der Géttinger Universitadtsmedizin
durchgefiihrt wird (Klinische Forschergruppe 241, Prof. Dr. Schulze). Vom Vergleich
der Laboranalysen beider Studien erhoffen wir uns neue Erkenntnisse zu
gemeinsamen und speziellen Risikofaktoren und Krankheitswegen beider
Erkrankungstypen. Damit kann die Biobank dazu beitragen, neue Weg der

Verhinderung wie auch der Behandlung dieser psychischen Erkrankungen zu finden.
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2. Um welche Art von Biomaterialien und Daten handelt es sich?

Bei dem von lhnen erbetenen Biomaterial handelt es sich um Kérperflissigkeiten
(Blut, Urin, Speichel), eine Haar- und eine Stuhlprobe sowie Wattebauschabstrich der
Mundhoéhle, die Ihnen anlésslich lhrer derzeitigen Studienteilnahme zusatzlich
entnommen werden sollen.

e Die Blutentnahme (ca. 70 ml), um die wir Sie bitten, wird Uber eine kleine
Kanile aus Metall erfolgen, wie sie auch im Krankenhausalltag oder beim
Hausarzt durchgefiihrt wird.

e Des Weiteren bitten wir Sie um einen Mundhéhlenabstrich, der mit Hilfe eines
sterilen Wattetupfers an der Wangeninnenseite abgenommen wird.

e AuBerdem bitten wir Sie um Spontanurin (Mittelstrahl, ca. 20 ml) und Stuhl (ca.
5 g). Zur Gewinnung der Proben erhalten Sie vom Studienpersonal
entsprechende sterile Sammelgefale, die eine einfache Gewinnung der
Materialien erméglichen.

e Ebenfalls bitten wir Sie um eine Speichelprobe. Die Speichelprobe gewinnen
wir mittels einer Salivette. Dabei handelt es sich um einen Kaugummi
ahnlichen sterilen Kunststoffpfropfen, den Sie ca. 2 min kauen und
anschlieRend in ein kleines Plastikbehéltnis spucken.

e Ebenso erbitten wir eine Haarprobe. Hierzu schneidet |hnen das
Studienpersonal bei 20-50 Haaren etwa 2 cm lange Stiickchen aus dem
hinteren Haupthaar ab.

Die Daten, die von Ihnen im Rahmen dieser Biobank gesammelt werden, umfassen
Daten, die sich auf die von lhnen gewonnen Proben beziehen und die ausschlieRlich
pseudonymisiert in der Biodatenbank vorliegen. Somit ist es den Mitarbeitern der
Biobank nicht méglich genetische Marker wie Risikogene und krankheitsrelevante
Daten wie Entziindungsmarker zusammenzufiihren und unabhangig zu nutzen. Da
die Biobank die Proben ausschlieRlich pseudonymisiert erhalt und verarbeitet, liegen

der Biobank auch keine identifizierenden Informationen zu lhrer Person vor.

Im Rahmen der Studie sind weitere Folgeuntersuchungen geplant, zu denen Sie in
entsprechenden Zeitintervallen eingeladen werden. Auch an diesen zukinftigen
Folgeuntersuchungen méchten wir Sie bitten, uns die oben genannten

Koérpermaterialien zur Verfligung zu stellen.
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3. Wie werden die Biomaterialien und Daten verwendet?

Die von Ilhnen zur Verfigung gestellten Biomaterialien und Daten werden
ausschlieRlich fur die Erforschung psychiatrischer Erkrankungen verwendet. Die
genauen Fragestellungen kdnnen jedoch zum derzeitigen Zeitpunkt noch nicht alle
konkret benannt werden. An |hren Biomaterialien werden mdglicherweise auch
genetische Untersuchungen, also Untersuchungen der Erbsubstanz, durchgefiihrt,
und zwar unter Umstanden auch eine Untersuchung lhres gesamten Genoms. Die
Biomaterialien und Daten sollen fur 10 Jahre aufbewahrt und fur die medizinische
Forschung bereitgestellt werden. Aus logistischen Griinden ist es der Biobank nicht
mdglich, individuelle Eingrenzungen (z.B. Ausschluss bestimmter Forschung,
Ausschluss der Weitergabe der Materialien an Dritte) vorzunehmen. Wenn Sie mit
der beschriebenen Art und Dauer der Nutzung nicht in vollem Umfang einverstanden

sind, werden lhre Biomaterialien und Daten nicht fiir die Biobank verwendet.

4. Welche Risiken sind mit lhrer Spende verbunden?

a. Gesundheitliche Risiken:

Wir méchten lhnen 70 ml Blut abnehmen (das entspricht etwa 10 Essléffeln). lhre
Bereitschaft, Blut fuir die Biobank zu spenden, ist fiir Sie nur mit den geringen Risiken
einer normalen Blutentnahme verbunden. Die Blutentnahme wird Gber eine kleine
Kanule aus Metall erfolgen, wie sie auch im Krankenhausalltag oder beim Hausarzt
durchgefiihrt wird. Es handelt sich hierbei um einen in der Medizin taglich
praktizierten Routineeingriff, der mit sehr geringen Risiken verbunden ist. Dieses
besteht im Einzelnen aus einem Blutungsrisiko und einem Infektionsrisiko. Da die
Kanule nur wenige Sekunden in der Vene liegt, ist das Infektionsrisiko
aullerordentlich gering. Auch das Blutungsrisiko ist bei der Punktion einer Vene
extrem gering, so wie bei einer Blutenthahme. Wegen des geringen Blutdrucks einer
Vene besteht hier lediglich das Risiko ungefahrlicher Einblutungen (Bluterguss).

Fir die Entnahme der weiteren Kérpermaterialen ergeben sich fir keine Risiken.

b. Weitere Risiken:

Die im Rahmen der Biobank aus lhren Proben erhaltenen Daten werden an die
Studienleitung zur Auswertung weitergeleitet. Wie bei jeder Erhebung, Speicherung
und Ubermittlung von Daten aus Biomaterialien im Rahmen von
Forschungsprojekten kdnnen trotz mehrfacher Pseudonymisierung Vertraulich-
keitsrisiken entstehen (z.B. die Mdglichkeit, Sie zu identifizieren), insbesondere im

Hinblick auf die Information zu lhrer Erbsubstanz. Diese Risiken lassen sich nicht
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vollig ausschlieBen und steigen, je mehr Daten miteinander verkniUpft werden
kénnen, insbesondere auch dann, wenn Sie selbst (z.B. zur Ahnenforschung)
genetische Daten im Internet veréffentlichen. Das Studienteam versichert Ihnen, alles
nach dem Stand der Technik Mégliche zum Schutz lhrer Privatsphére zu tun und
Proben und Daten nur an Projekte weiterzugeben, die ein geeignetes
Datenschutzkonzept vorweisen kénnen (siehe Punkt 8: ,Wer hat Zugang zu lhren

Biomaterialien und Daten?®).

5. Welcher Nutzen ergibt sich fiir Sie personlich?
Personlich kénnen Sie fur lhre Gesundheit keinen unmittelbaren Vorteil oder Nutzen
aus der Spende lhrer Proben und Daten erwarten. Die Ergebnisse sind

ausschlieRlich zu Forschungszwecken bestimmt.

6. Welcher Nutzen ergibt sich fiir unsere Gesellschaft?

Alle derzeit durchgefiihrten wie auch kinftige medizinisch-wissenschaftliche
Forschungsvorhaben zielen auf eine Verbesserung unseres Verstéandnisses fiir die
Krankheitsentstehung und die Diagnosestellung und auf dieser Basis auf die

Neuentwicklung von verbesserten Behandlungsansatzen.

7. Welche Voraussetzungen gelten fiir die Nutzung lhrer Biomaterialien und
Daten?

a. Voraussetzung fiir die Gewinnung und Nutzung |hrer Biomaterialien samt den
zugehdrigen personenbezogenen Daten zu Forschungszwecken ist lhre schriftliche
Einwilligung. lhre Einwilligung ist freiwillig und kann jederzeit widerrufen werden
(siehe auch Punkt 12 ,Was beinhaltet Ihr Widerrufsrecht?*).

b. lhre Biomaterialien und Daten werden in der Biobank unter standardisierten
Qualitats- und Sicherheitsbedingungen aufbewahrt. Sie werden nach dem Stand der
Technik vor unbefugtem Zugriff gesichert.

c. Voraussetzung fir die Verwendung der Biomaterialien und Daten fir ein konkretes
medizinisches Forschungsprojekt ist, dass das Forschungsvorhaben durch eine
Ethikkommission bewertet wurde. Die Ethikkommission hat die ethischen und
rechtlichen Aspekte des Forschungsprojekts gepruft und fur gut befunden.

d. Mit der Uberlassung der Biomaterialien an die Biobank bleiben Sie als Spender

Eigentimer, erméchtigen aber die Klinik flr Psychiatrie und Psychotherapie der
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Universitatsklinik Munster, lhre Daten zu nutzen. Dabei haben Sie das Recht,

fehlerhaft gespeicherte oder bearbeitete Daten jederzeit zu berichtigen.

8. Wer hat Zugang zu lhren Biomaterialien und Daten und wie werden sie
geschiitzt?

a. Alle unmittelbar Ihre Person identifizierenden Daten (Name, Geburtsdatum,
Anschrift etc.) werden unverzlglich nach ihrer Gewinnung durch einen Code ersetzt
(pseudonymisiert, verschlisselt). Danach wird der Datensatz nochmals neu kodiert
und gespeichert. Diese doppelte Kodierung schlielt eine Identifizierung Ihrer Person
durch Unbefugte nach heutiger Kenntnis weitestgehend aus. Erst in dieser Form
werden die Biomaterialien und Daten fur Forschungszwecke zur Verfligung gestellt.
b. Die Sie unmittelbar identifizierenden Daten werden véllig getrennt von den
Biomaterialien und medizinischen Daten gespeichert. Ein Zugriff auf sie erfolgt nur,
um entweder weitere oder fehlende medizinische Daten aus lhren
Krankenunterlagen zu ergadnzen oder erneut mit lhnen in Kontakt zu treten (siehe
Punkt 10).

c. Die doppelt verschlisselten Biomaterialien und medizinischen Daten kénnen auf
Antrag fur medizinische Forschungszwecke nach zuvor festgelegten Kriterien an
andere Universitaten und Forschungsinstitute, ggf. auch im Ausland weitergegeben
werden. Dabei werden die Daten unter Umstdnden auch mit medizinischen
Datenséatzen in anderen Datenbanken verknlpft, sofern die gesetzlichen
Voraussetzungen hierfir erfullt sind.

d. Biomaterialien und Daten, die an Dritte weitergegeben wurden, dirfen nur fur den
beantragten Forschungszweck verwendet und vom Empfénger nicht zu anderen
Zwecken weitergegeben werden. Nicht verbrauchtes Material wird an die Biobank
zurlickgegeben oder vernichtet.

e. Wissenschaftliche Verdffentlichungen von Ergebnissen erfolgen ausschlieRlich

anonymisiert, also in einer Form, die keine Riickschlisse auf Ihre Person zuldsst.

9. Erlangen Sie einen finanziellen Vorteil aus der Nutzung lhrer Biomaterialien
und Daten?

Fir die Uberlassung lhrer Biomaterialien und Daten erhalten Sie kein Entgelt. Fur die
Bereitstellung der Proben und Daten kann die Biobank von den Nutzern eine

Aufwandsentschadigung erheben.
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10. Erfolgt eine erneute Kontaktaufnahme mit lhnen?

Ziel der Studie ist es, ein besseres Verstandnis Uber die Entstehung und den Verlauf
von affektiven Stérungen (Depression und Bipolare Stérung) zu erhalten, das sich
auf Erleben und Verhalten, Hirnmarker sowie weitere Biomarker stutzt. Dabei ist es
wichtig, auch zu untersuchen, wie sich diese Parameter im zeitlichen Verlauf
verdandern. Aus diesem Grund erkldren Sie sich bereit, an einer weiteren
Untersuchung mit denselben Untersuchungsmethoden in 2 Jahren erneut
teilzunehmen, fur die wir Sie kontaktieren werden.

Eine erneute Kontaktaufnahme und Riuckmeldung kann auferdem erfolgen, wenn
eine Information fur lhre Gesundheit aus unserer Sicht von erheblicher Bedeutung
ist. Dies ist dann der Fall, wenn der Ausbruch einer (ggf. lebensbedrohlichen)
Krankheit vermieden oder eine bisher mdglicherweise nicht erkannte Krankheit
behandelt werden kann. Unter Umstdnden missen Sie die Information dann

allerdings bei anderen Stellen (z.B. vor Abschluss einer Versicherung) offenbaren.

11. Rechtsgrundlagen
Die Rechtsgrundlage zur Verarbeitung der genannten personenbezogenen Daten
bildet die Einwilligung gemaR Art. 6 (1) Buchstabe a EU-DSGVO im zweiten Teil

dieses Dokumentes.

12. Was beinhaltet Ihr Widerrufsrecht?

Sie koénnen lhre Einwilligung zur Verwendung lhrer Biomaterialien und Daten
jederzeit ohne Angabe von Griinden und ohne nachteilige Folgen fur Sie widerrufen.
Richten Sie den Widerruf an den Verantwortlichen. Im Falle eines Widerrufs kénnen
Sie entscheiden, ob Ihre Biomaterialien vernichtet und die dazu gehérenden Daten
geléscht werden sollen oder ob sie in anonymisierter Form fiir weitere
Forschungsvorhaben verwendet werden dirfen. Sobald der Bezug der
Biomaterialien und der Ubrigen Daten zu lhrer Person geléscht wurde, ist eine
Vernichtung jedoch nicht mehr mdéglich. Zudem kdnnen Daten aus bereits

durchgefiihrten Analysen nicht mehr entfernt werden.
13. Weitere Rechte der Betroffenen
Gemal Art. 13 1l b der Datenschutzgrundverordnung haben Sie das Recht auf

Auskunft (Art 15 DSGVO und §34 BDSG)
Widerspruch (Art. 21 DSGVO und §36 BDSG)
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DatenUbertragbarkeit (Art 20 DSGVO)

Loéschung (Art 17 DSGVO und §35 BDSG)
Einschrankung der Verarbeitung (Art 18 DSGVO)
Berichtigung (Art 16 DSGVO)

Moéchten Sie eins dieser Rechte in Anspruch nehmen, wenden Sie sich bitte an den
Datenschutzbeauftragten des UKM. Weiterhin haben Sie das Recht, Beschwerde bei

der Aufsichtsbehérde einzulegen:

Landesbeauftragte fiir Datenschutz und Informationsfreiheit
Nordrhein-Westfalen

Postfach 20 04 44

40102 Disseldorf

Tel.:0211/38424-0

14. Kontaktdaten des Datenschutzbeauftragten

Universitatsklinikum Munster
Datenschutzbeauftragter UKM
Albert-Schweitzer-Campus 1

48149 Munster

Telefon: 0049 (0)251 - 83- 49694
E-Mail: datenschutz@ukmuenster.de

Wenn weitere Fragen bestehen, werden diese gerne vom jeweiligen

Untersuchungsleiter beantwortet.
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—— WWU FUKM

Universititsklinikum

— MUNSTER Miinster

Projektleiter FOR 2107:

Univ.-Prof. Dr. med. Dr. phil. Dipl.-Psych. Udo Dannlowski

Klinik fir Psychiatrie und Psychotherapie Universitatsklinikum Munster
Albert-Schweitzer-Campus 1, Gebaude A9, 48149 Minster

Tel: 0251-83-56601

Einwilligungserkldrung fiir Probanden

bzgl. der Sammlung von Biomaterialien in einer Biobank

im Forschungsvorhaben ,,Neurobiologie affektiver Stérungen: Eine translationale

Perspektive auf Hirnstruktur und —funktion*

Bei lhrer Bereitschaft zur Teilnahme bitten wir Sie, diese
Einwilligungserkldrung vor der Untersuchung vollstdndig auszufiillen und zu
unterschreiben.

Ich bestatige hiermit, dass ich durch den Untersucher, Herrn/Frau..............cccccoeeennee..
Uber Wesen, Bedeutung, Risiken und Tragweite der beabsichtigten Untersuchung
aufgeklart wurde und fir meine Entscheidung geniigend Bedenkzeit hatte. Ich habe
die Probanden-Aufkléarung gelesen. Ich fuhle mich ausreichend informiert und habe
verstanden, worum es geht. Der Untersucher hat mir ausreichend Gelegenheit
gegeben, Fragen zu stellen, die alle fir mich ausreichend beantwortet wurden. Ich

hatte gentigend Zeit, mich zu entscheiden.

Ich erkldre mich bereit, an einer weiteren Untersuchung mit denselben
Untersuchungsmethoden in zwei Jahren erneut teilzunehmen, fir die ich von lhnen
kontaktiert werde.

Ich wurde darauf hingewiesen, dass es sich bei der Studie um eine Forschungsstudie
handelt. Eine individuelle Befundung der Biomaterialien im Sinne einer klinisch
orientierten Diagnostik findet daher nicht statt. Ich willige jedoch ein, dass eine
erneute Kontaktaufnahme und Ruickmeldung erfolgen kann, wenn eine Information
fur meine Gesundheit aus unserer Sicht von erheblicher Bedeutung ist. Dies ist dann

der Fall, wenn der Ausbruch einer (ggf. lebensbedrohlichen) Krankheit vermieden
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oder eine bisher méglicherweise nicht erkannte Krankheit behandelt werden kann.
Mir ist bewusst, dass die Situation eintreten kann, dass ich diese Information dann

bei anderen Stellen (z.B. vor Abschluss einer Versicherung) offenbaren muss.

Meine Einwilligung, an diesem Forschungsvorhaben als Proband
teilzunehmen, erfolgt freiwillig. Ich wurde darauf hingewiesen, dass ich meine
Einwilligung jederzeit ohne Angabe von Griinden und ohne Nachteile

widerrufen kann.

Datenschutzerkldrung:

Ich erkldare mich damit einverstanden, dass die Klinik fir Psychiatrie und
Psychotherapie des Universitatsklinikums Munster wie in der Information
beschrieben

- personenbezogene Daten von mir erhebt und speichert,

- ggf. weitere Angaben Uber meine Gesundheit aus meinen Krankenunterlagen
entnimmt,

- und die Daten gemeinsam mit meinen Biomaterialien pseudonymisiert (das heif3t
verschlUsselt) an die Biobank fir medizinische Forschungsvorhaben zur Verfligung

stellt.

Die Biomaterialien und Daten dirfen fur 10 Jahre fir medizinische

Forschungsvorhaben verwendet werden.

Sie durfen pseudonymisiert an Universitdten oder Forschungsinstitute, ggf. auch im

Ausland, zu Zwecken medizinischer Forschung weitergegeben werden.

Ich bin darliber aufgeklart worden, dass ich meine Einwilligung gegeniber der
Biobank ohne Angabe von Griinden jederzeit widerrufen kann. Beim Widerruf werden
auf mein Verlangen die verbliebenen Biomaterialien und die erhobenen Daten
vernichtet bzw. geléscht oder anonymisiert. Daten aus bereits durchgefiihrten

Analysen kénnen nicht mehr entfernt werden.
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Eine Kopie der Probanden-Aufklarung und Einwilligungserklarung habe ich erhalten.
Das Original verbleibt in der Klinik fir Psychiatrie und Psychotherapie des

Universitatsklinikums Munster.

VOM PROBANDEN AUSZUFULLEN:

Name: .......coooiiii

Geburtsdatum: ...........coooiiiiiinn.

Datum: .....ccooiiiiiii Uhrzeit: ...
Ort: oo Unterschrift:.......cocooiiniiii,

VOM UNTERSUCHER AUSZUFULLEN:
Ich habe den Probanden mindlich Gber Wesen, Bedeutung, Reichweite und Risiken
des Forschungsvorhabens aufgeklart.

Datum: ... Uhrzeit: ...

Ot Untersucher:.......ccccccoeviiiiieenn,
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Eine Kopie der Probanden-Aufklarung und Einwilligungserkldrung habe ich erhalten.
Das Original verbleibt in der Klinik fiir Psychiatrie und Psychotherapie des

Universitatsklinikums Munster.

VOM PROBANDEN AUSZUFULLEN:

Name: .......coovviiiiie,

Geburtsdatum: ........cc.coooviiiiinn.

Datum: ..o Uhrzeit: . ...
Ort: oo Unterschrift:......ccoooeiiniiii,

VOM UNTERSUCHER AUSZUFULLEN:
Ich habe den Probanden mindlich Gber Wesen, Bedeutung, Reichweite und Risiken
des Forschungsvorhabens aufgeklart.

Datum: ........cooeviiii, Uhrzeit: ..o,

Ot Untersucher:.......ccccccoeviiiiiinenns
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8.9 Studienaufklarung und Einverstandniserklarung (MRT)

Im Folgenden ist die Aufklarung und die Einverstéandniserklarung fur die MRT Untersuchung

beispielhaft flr den Studienstandort Miinster dargestellt.

WESTFALISCHE
WILHELMS-UNIVERSITAT
MUNSTER

)|

KM

‘ Universitatsklinikum

Institut fiir Klinische Radiologie * Universitatsklinikum Miinster

Direktor: Univ.-Prof. Dr. med. W. Heindel + 48129 Miinster s

Hausadresse: Albert-Schweitzer-Campus 1, Gebaude A1, 48149 Munster
Vermittlung: (0251) 83-0  Durchwahl: (0251) 83-47 302 « Fax: (0251) 83-47 312 « Homepage: www.radiologie-ms.de

Merkblatt fiir Teilnehmer an einer MR-Untersuchung
zu wissenschaftlichen Zwecken

Sehr geehrte Probandin, sehr geehrter Proband!

Wir méchten Sie bitten, an einer Untersuchung teilzunehmen, bei der das Gehirns mittels MR-
Bildgebung dargestellt wird. Wahrend der Untersuchung werden |hnen gegebenenfalls weitere
Aufgaben gestellt. Die Messung im MR-Tomographen dauert etwa 30 bis 45 Minuten.

Wenn Sie |hr Einversténdnis erkldren, werden Sie in einem Magnetresonanztomographen (auch
Kernspintomograph genannt) des Instituts fiir Klinische Radiologie des Universitatsklinikums Munster
bei einer Magnetfeldstarke von 3 Tesla untersucht. Vor Beginn einer Messung werden Sie vom
Untersuchungsleiter ausfihrlich Gber die geplante Untersuchung informiert.

Fir die MR-Messung missen Sie sich auf eine Liege legen, der Kopf wird in eine Spule gelegt. Mit der
Liege werden Sie langsam in die Réhre des Magnetresonanztomographen geschoben. Dort befinden
Sie sich wahrend der gesamten MR-Messung. Sie erfolgt in einem starken Magnetfeld; wahrend der
Messung werden zusatzliche Hochfrequenzfelder und Magnetfeldgradienten eingeschaltet. Dies
bemerken Sie an klopfenden Gerduschen. Wahrend der Untersuchung sollten Sie méglichst ruhig
liegen, besonders wenn Sie im Rahmen einer funktionellen Magnetresonanz-Tomographie Aufgaben
gestellt bekommen. Um dies zu erleichtern, wird lhr Kopf mit Polstern fixiert. Wahrend der Messung
kénnen Sie sich Uber eine Klingel (Druckball) und eine Sprechanlage gegebenenfalls mit uns
verstandigen. Sie kdnnen jederzeit aus dem MR-Magneten hinausgefahren werden, wenn Sie dies
wiinschen.

Vor der Untersuchung missen Sie alle metallenen Gegensténde ablegen, die sie sicher in einem
Schlie3fach aufbewahren kénnen.

lonisierende Strahlen (Réntgenstrahlen oder radioaktive Strahlen) werden im MR-Geréat nicht
verwendet. Schéadliche Wirkungen der bei der MR-Tomographie verwendeten Magnetfelder auf
Kérpergewebe sind bei richtiger Durchfiihrung ausgeschlossen. Die Wirkung dieser Felder auf andere
Materialien - vor allem aus Metall - kdnnen aber erhebliche Gefahren hervorrufen. Daher miissen Sie
vor dem Betreten des Messraumes alle Metallgegenstande ablegen und den Mitarbeitern, die die
Messung durchfuhren, vollstandig Auskunft geben Uber mdogliche Einschréankungen der
Untersuchungsfahigkeit (z.B. falls Implantate vorhanden sind). Sie werden nach mdglichen
Untersuchungshindernissen gefragt werden. Insbesondere im Untersuchungsraum missen Sie den
Anweisungen der Mitarbeiter genau folgen.

Die bei dieser Messung durchgefiihrte Bildgebung stellt keine umfassende diagnostische
Untersuchung dar. Sollten sich Anhaltspunkte fir krankhafte Veranderungen des Gehirns ergeben,
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werden wir Sie informieren. Sie haben die Md&glichkeit, diese Befunde mit einem Arzt zu besprechen
und sich beziglich weiterer Untersuchungen beraten zu lassen. Sie haben jederzeit das Recht, ohne
Angabe von Griinden die Teilnahme abzulehnen oder abzubrechen. Die arztliche Schweigepflicht wird
gewahrt. Die Bestimmungen des Datenschutzes werden eingehalten.

Bei Fragen oder Unklarheiten fragen Sie bitte nach !

Folgende Punkte missen besonders beachtet werden:

* Elektronisch gesteuerte Gerate wie Herzschrittmacher, Neurostimulatoren, Insulinpumpen
oder Hoérhilfen kénnen in ihrer Funktion gestdrt werden, daher durfen Sie den
Untersuchungsraum nicht mit derartigen Geréaten betreten.

e Auf ferromagnetische Gegenstdnde (z.B. Miinzen, Schlissel, Messer, Haarspangen) wird
eine starke Anziehungskraft ausgetbt. Dadurch werden die Gegenstdnde mit grofRer
Geschwindigkeit in den Magneten gezogen und kénnen Personen im oder am Magneten
erheblich verletzen. Diese Gegenstande dirfen nicht in den Untersuchungsraum gebracht
werden.

* Metallische Implantate kénnen ebenfalls ferromagnetisch sein, durch magnetische Krafte
kénnen sie ihre Position im K&rper verandern und dadurch innere Verletzungen hervorrufen.
Auch in nichtmagnetischen Implantaten wie Clips, Stents, kiuinstliche Herzklappen kénnen -
insbesondere bei der in diesem Gerat verwendeten hohen Feldstarke - unter Umsténden
Erwarmungen durch elektrische Induktion auftreten. Uber alle bekannten oder méglichen
Implantate muss der Arzt oder die Arztin vor der Untersuchung informiert werden.

* Bei der Messung kommt es zur Abstrahlung von hochfrequenter elektromagnetischer
Strahlung, wie sie z.B. bei Radiosendern oder Funktelefonen auftritt. Dies kann zu einer
geringflgigen Erwédrmung des Korpers fihren. Diese Erwdrmung ist aber durch technische
SicherheitsmaRnahmen auf ungeféhrliche Betrdge begrenzt.

* In lang gestreckten metallischen Leitern (Kabel, Drahte, Elektroden), aber auch in
Karbonfasern kénnen durch die Hochfrequenz sehr hohe Spannungen induziert werden.
Daher diirfen keine derartigen Leiter in das MR-Geréat gebracht werden.

* Kreditkarten oder andere kodierte Karten mit Magnetstreifen oder Chips werden im
Magnetfeld geléscht und sollen daher ebenfalls nicht in den Untersuchungsraum gebracht
werden.

e Das Schalten der Gradienten kann Gerdusche mit Lautstdrken bis zu 100 dB erzeugen.
Deshalb mussen bei allen Messungen entweder schallabsorbierende Kopfhorer oder
Larmschutz-Ohrstopfen getragen werden, die von uns zur Verfigung gestellt werden. Bei
Einhaltung dieser VorsichtsmaRnahme kann eine Gehérschadigung ausgeschlossen werden.

Aus diesen Grinden durfen Sie den MR-Untersuchungsraum nicht betreten, wenn Sie

* Trager eines Herzschrittmachers oder anderer elektronisch gesteuerter Hilfsmittel sind

* Ferromagnetische Implantate im Kérper haben (auch Metallsplitter durch Unfélle)

* metallische Implantate im Kopfbereich haben (dies gilt unter Umstédnden auch bei Zahnersatz)

* Implantierte oder extrakorporale Elektroden oder andere Drahte tragen (Sonden,
Stimulatorelektroden, EKG-Elektroden und Anschlusskabel bei Langzeit-EKG, auch wenn sie
nicht angeschlossen sind)
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WESTFALISCHE
WILHELMS-UNIVERSITAT
MUNSTER

)

Institut fiir Klinische Radiologie * Universitatsklinikum Miinster , v T
Direktor: Univ.-Prof. Dr. med. W. Heindel * 48129 Miinster Ih{[r}lvetrSItatskllnlkum
unster

Einwilligungserkldrung

Name der Probandin / des Probanden:

Ich bin Gber die geplante magnetresonanztomographische Untersuchung eingehend und ausreichend
unterrichtet worden. Ich habe ein Exemplar des Merkblatts fir Teilnehmer an einer MR-Untersuchung
erhalten. Ich konnte Fragen stellen, die Informationen habe ich inhaltlich verstanden. Ich habe alle
Fragen des umseitigen Fragebogens fir Teilnehmer an einer MR-Messung wahrheitsgeman
beantwortet. Ich habe keine weiteren Fragen, fiihle mich ausreichend informiert und willige hiermit
nach ausreichender Bedenkzeit in die Messung ein. Mir ist bekannt, dass ich meine Einwilligung
jederzeit ohne Angaben von Griinden und ohne jedwede Nachteile fur mich widerrufen kann. Ich weif3,
dass die Messung wissenschaftlichen Zwecken dient und die gewonnenen Daten eventuell fir
wissenschaftliche Veroffentlichungen verwendet werden. Hiermit bin ich einverstanden, wenn dies in
einer Form erfolgt, die eine Zuordnung zu meiner Person ausschlielt. Auch diese Einwilligung kann
ich jederzeit widerrufen.

Die Messungen im Rahmen dieser Studie stellen keine umfassende diagnostische Untersuchung dar.
Falls sich wéhrend der MR-Messung bei mir Anhaltspunkte flr krankhafte Verédnderungen im
untersuchten Hirngebiet ergeben, méchte ich dariiber von einem Arzt informiert und beraten werden.

Datenschutzerkldrung

Ich bin damit einverstanden, dass im Rahmen dieser Untersuchung meine Daten einschlieBlich der
Daten Uber Geschlecht, Alter, Gewicht und Ko&rpergroRe sowie der Untersuchungsergebnisse
aufgezeichnet und pseudonymisiert (Namen usw. werden durch einen Verschlisselungscode ersetzt)
ausgewertet werden.

Ort, Datum Unterschrift Probandin / Proband

Ich habe die Probandin/ den Probanden Uber Wesen, Bedeutung und Risiken des Forschungs-
vorhabens aufgeklart.

Ort, Datum Unterschrift  Klinikmitarbeiterin / Klinikmitarbeiter

Form Aufkléarung Probanden 3T 050214
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8 Anhang

WESTFALISCHE
WILHELMS-UNIVERSITAT
MUNSTER

)

Institut fiir Klinische Radiologie * Universitatsklinikum Miinster , v T
Direktor: Univ.-Prof. Dr. med. W. Heindel * 48129 Miinster Ih{[r}lvetrSItatskllnlkum
unster

Fragebogen fiir Teilnehmer/innen an Messungen mit der Magnetresonanztomographie
(MR-Tomographie)

Name ...

Vorname.....
Geburtsdatum
Strale...

Korpergewicht

KOrpergrofe........ccueeeviueeeiiieeeeannns

Beantworten Sie bitte folgende Fragen (Zutreffendes ankreuzen):
Sind Sie Trager eines Herzschrittmachers oder anderer elektronisch gesteuerter Gerate wie Horhilfen,
Neurostimulatoren oder Insulinpumpen?

[JJa [J Nein

Sind Sie bereits einmal am Herzen oder am Kopf operiert worden?

Ja [JNein

Befinden sich metallische Objekte in lnrem Kérper (beispielsweise Gefaliclips, Gelenkprothesen,
Metallstifte, Zahnschrauben, Piercings, mechanische Verhutungsmittel, Metallsplitter)? Tragen Sie
eine Tatowierung oder "Permanent Make-up"?

[JJa [J Nein

Wenn ja, bitte angeben:

Sind Sie in einem Metall verarbeitenden Beruf tatig oder tatig gewesen, oder besteht die Méglichkeit,
dass Sie einmal von Metallsplittern im Auge getroffen worden sind?
Sind Sie schon einmal durch Metallteile am Auge verletzt worden (auch geringfligige Verletzungen)?

[JJa [J Nein

Leiden Sie unter Platzangst?

Ja [JNein

Besteht die Méglichkeit, dass Sie schwanger sind?

Ja ] Nein

Sie missen alle metallenen und magnetischen Gegenstande vor dem Betreten des
Untersuchungsraumes ablegen. Sie werden in einem Fach fur Sie aufbewahrt.

Form Aufkléarung Probanden 3T 050214
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8 Anhang

8.10 Skripte der Machine Learning-Pipelines

Im Folgenden ist das fir die PHOTONAI Machine Learning-Pipeline genutzte Skript
beispielhaft fir eine Kilassifikations- sowie eine Regressionsanalyse dargestellt. Die

entsprechenden Vor- und Nachbereitungsschritte der Daten sind nicht aufgefuhrt.

Beispielskript fiir eine Klassifikationsanalyse:

# Define features and target variable individually for each analysis
X = np.asarray(sample.loc[:, features))
y = np.asarray(sample.loc[:, label])

# Define the individual pipeline (referred to as "hyperpipe")
hyperpipe = Hyperpipe(classification_example,
optimizer="grid_search",
metrics=['accuracy', 'balanced_accuracy', 'auc’, 'sensitivity', 'specificity’,
'f1_score', 'recall', 'precision'],
best_config_metric="balanced_accuracy",
outer_cv=StratifiedKFold(n_splits=10, shuffle=True),
inner_cv=StratifiedKFold(n_splits=5, shuffle=True),
verbosity=0,
output_settings=OutputSettings(
project_folder="...",
mongodb_connect_url="...",
overwrite_results=False,
save_output=True))

O~NOOThWN =

N = - bl 4 4 a©
QOWoONOOOGPA~,WN-—=O

# Add preprocessing elements to the pipeline
preprocessing_pipe = Preprocessing()

hyperpipe += preprocessing_pipe

preprocessing_pipe += PipelineElement("LabelEncoder")

NN NN
abrwN-=

# Add transformer elements to the pipeline
hyperpipe += PipelineElement("Simplelmputer", hyperparameters={},

test_disabled=False, missing_values=np.nan, strategy="mean’, fill_value=0)
hyperpipe += PipelineElement("StandardScaler", hyperparameters={},

test_disabled=False, with_mean=True, with_std=True)

WWN NN N
- O OWoo~NO®

# Add estimator to the pipeline
estimator_switch = Switch('EstimatorSwitch’)
estimator_switch += PipelineElement("SVC",
hyperparameters={'C': [0.001, 0.1, 1, 3, 10], 'kernel': ['linear', 'rbf']},
gamma='scale', max_iter=10000000)
estimator_switch += PipelineElement("RandomForestClassifier",
hyperparameters={'n_estimators': [100],
'max_depth': [2, 4, 10, None],
'min_samples_leaf": [1, 10, 0.1]},

B WWWWwWwwWwww
OQOWoO~NOOOIA,WN

criterion='gini")

N
—

hyperpipe += estimator_switch

A~ B
w N

# Fit the pipeline specified above to the data
results = hyperpipe.fit(X, y)

N
o
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8 Anhang

Beispielskript fiir eine Regressionsanalyse:

1 # Define features and target variable individually for each analysis

2 X =np.asarray(sample.loc[:, features])

3y =np.asarray(sample.loc[:, label])

4

5  # Define the individual pipeline (referred to as "hyperpipe")

6  hyperpipe = Hyperpipe(regression_example,

7 optimizer="grid_search",

8 metrics=['mean_squared_error', 'mean_absolute_error’,

9 'explained_variance', 'pearson_correlation’, 'r2'],
10 best_config_metric="mean_absolute_error

11 outer_cv=StratifiedKFoldRegression(n_splits=10, shuffle=True),
12 inner_cv=StratifiedKFoldRegression(n_splits=5, shuffle=True),
13 verbosity=0,

14 output_settings=OutputSettings(

15 project_folder="...",

16 mongodb_connect_url="...",

17 overwrite_results=False,

18 save_output=True))

19

20 # Add transformer elements to the pipeline
21 hyperpipe += PipelineElement("Simplelmputer", hyperparameters={},

22 test_disabled=False, missing_values=np.nan, strategy="mean’, fill_value=0)
23  hyperpipe += PipelineElement("StandardScaler", hyperparameters={},

24 test_disabled=False, with_mean=True, with_std=True)

25

26 # Add estimator to the pipeline
27 estimator_switch = Switch('EstimatorSwitch')
28 estimator_switch += PipelineElement("SVR", hyperparameters={'C': [0.001, 0.1, 1, 3, 10],

29 'kernel': ['linear’, 'rbf']},
30 max_iter=10000000, gamma="'scale', epsilon=0.1)

31 estimator_switch += PipelineElement("RandomForestRegressor",

32 hyperparameters={'min_samples_leaf'": [1, 10, 0.1],
33 'max_depth': [2, 4, 10, None],
34 'n_estimators': [100]},

35 criterion="mse')

36 hyperpipe += estimator_switch

37

38 # Fit the pipeline specified above to the data
39 results = hyperpipe.fit(X, y)
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8 Anhang

8.11 Ergebnistabellen zur Modalitat: neuropsychologische Testung

Wie in Kapitel 3 beschrieben, sind in dieser Arbeit der Ubersichtlichkeit halber nicht alle
Ergebnistabellen im Hauptteil dargestellt. Die Kriterien flr die Entscheidung, wann eine
Tabelle im Anhang bzw. im Hauptteil dargestellt ist, finden sich ebenfalls in Kapitel 3. Im
Folgenden finden sich entsprechend die Ergebnistabellen der Analysen, in denen die
Pradiktion der Zielvariablen nicht Uber alle Subgruppen hinweg weitestgehend konsistent
besser als anhand des Dummys gelang. In diesem Kapitel werden nur die Ergebnisse der
Analysen anhand der Modalitat der neuropsychologischen Testung dargestellt. Die Verweise

auf die entsprechenden Tabellen finden sich im Hauptteil dieser Arbeit.

XLV



8 Anhang

Tabelle 8-7: Klassifikationsanalyse: rezidivierend vs. einzelne Episode, Modalitdt: neuropsych. Testung

nicht

rez.? . Dummy Test Test Perf.
rez.
BAC BAC
n n n M (SD) M (SD) BACtest' BACdum.

komplette Stichprobe 736 474 262 0.50 (0.00) 0.50 (0.04) 0.00
Geschlecht
mannlich 253 160 93 0.50 (0.00) 0.49 (0.08) -0.01
weiblich 483 314 169 0.50 (0.00) 0.50 (0.07) 0.00
Alter
> 55 77 55 22 050 (0.000 0.52 (0.12) 0.02
>30und <55 352 236 116 0.50 (0.00) 0.51 (0.07) 0.01
<30 307 183 124 0.50 (0.00) 0.52 (0.09) 0.02
hdéchster Bildungsgrad
Lehre, Abi, Meister, Uni® 504 326 178 0.50 (0.00) 0.52 (0.03) 0.02
Schulabschluss® 230 146 84 0.50 (0.00) 0.47 (0.07) -0.03
zeitl. Krankheitsverlauf
rezidivierend 474 474 0 0.00 (0.00) 0.00 (0.00) 0.00
einzelne Episode 262 0 262 0.00 (0.00) 0.00 (0.00) 0.00
Hospitalisierungsgrad®
mind. einmal 492 347 145 0.50 (0.00) 0.51 (0.03) 0.01
noch nie 244 127 117 0.50 (0.00) 0.51 (0.08) 0.01
Hospitalisierungsstatus®
hospitalisiert 218 150 68 0.50 (0.00) 0.46 (0.08) -0.04
nicht hospitalisiert 518 324 194 0.50 (0.00) 0.52 (0.05) 0.02
Remissionsstatus
akut 312 216 96 0.50 (0.00) 0.51 (0.07) 0.01
partielle Remission 190 134 56 0.50 (0.00) 0.51 (0.09) 0.01
volle Remission 234 124 110 0.50 (0.00) 0.56 (0.04) 0.06
Antidepressiva
mind. eins 275 207 68 0.50 (0.00) 0.49 (0.03) -0.01
keins 186 100 86 0.50 (0.00) 0.53 (0.09) 0.03
Psych. Komorbiditat
mind. eine 208 151 57 0.50 (0.00) 0.49 (0.03) -0.01
keine 327 199 128 0.50 (0.00) 0.59 (0.06) 0.09
Studienzentrum
Marburg 323 217 106 0.50 (0.00) 0.50 (0.06) 0.00
Mdunster 413 257 156 0.50 (0.00) 0.51 (0.06) 0.01

Metriken: gemittelte Werte der 10 &uBeren Faltungen, BAC: korrigierte Klassifikationsgenauigkeit (engl.: balanced accuracy,
BAC), M: Mittelwert (engl.: mean, M), SD: Standardabweichung (engl.: standard deviation, SD), 2Anzahl der Probanden, die eine
rezidivierende MDD (engl.: major depressive disorder, MDD) oder eine einzelne Episode hatten, PPerformance: Differenz
zwischen BAC (Test) und BAC (Dummy Test), °Bachelor bzw. Masterabschluss, 4Volks-, Haupt-, Realschulabschluss bzw.

Fachhochschulreife, (teil-)stationare Behandlungen
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8 Anhang

Tabelle 8-8: Klassifikationsanalyse: hospitalisiert vs. nicht hosp., Modalitét: neuropsych. Testung

nicht

a b
hosp. hosp.? Dummy Test Test Perf.
BAC BAC
n n n M (SD) M (SD) BACtest' BACdum.

komplette Stichprobe 736 218 518 0.50 (0.00) 0.52 (0.03) 0.02
Geschlecht
mannlich 253 96 157 0.50 (0.00) 0.47 (0.09) -0.03
weiblich 483 122 361 0.50 (0.000 0.49 (0.02 -0.01
Alter
> 55 77 16 61 0.50 (0.00) 0.55 (0.21) 0.05
>30und <55 352 106 246 0.50 (0.00) 0.47 (0.06) -0.03
<30 307 96 211 0.50 (0.00) 0.50 (0.06) 0.00
hoéchster Bildungsgrad
Lehre, Abi, Meister, Uni° 504 134 370 0.50 (0.000 0.50 (0.02 0.00
Schulabschluss® 230 84 146 0.50 (0.00) 0.57 (0.12) 0.07
zeitl. Krankheitsverlauf
rezidivierend 474 150 324 0.50 (0.00) 0.52 (0.05) 0.02
einzelne Episode 262 68 194 0.50 (0.00) 0.52 (0.05) 0.02
Hospitalisierungsgrad®
mind. einmal 492 218 274 0.50 (0.000 0.55 (0.04) 0.05
noch nie 244 0 244 0.00 (0.00) 0.00 (0.00) 0.00
Hospitalisierungsstatus®
hospitalisiert 218 218 0 0.00 (0.00) 0.00 (0.00) 0.00
nicht hospitalisiert 518 0 518 0.00 (0.00) 0.00 (0.00) 0.00
Remissionsstatus
akut 312 159 153 0.50 (0.00) 0.52 (0.07) 0.02
partielle Remission 190 54 136 0.50 (0.00) 0.54 (0.11) 0.04
volle Remission 234 5 229 0.00 (0.00) 0.00 (0.00) 0.00
Antidepressiva
mind. eins 275 129 146 0.50 (0.00) 0.56 (0.07) 0.06
keins 186 27 159 0.50 (0.00) 0.50 (0.07) 0.00
Psych. Komorbiditat
mind. eine 208 64 144 050 (0.000 0.51 (0.07) 0.01
keine 327 88 239 0.50 (0.00) 0.50 (0.04) 0.00
Studienzentrum
Marburg 323 87 236 0.50 (0.00) 0.50 (0.07) 0.00
Minster 413 131 282 0.50 (0.000 0.51 (0.03) 0.01

Metriken: gemittelte Werte der 10 &uBeren Faltungen, BAC: korrigierte Klassifikationsgenauigkeit (engl.: balanced accuracy,
BAC), M: Mittelwert (engl.: mean, M), SD: Standardabweichung (engl.: standard deviation, SD), 2Anzahl der Probanden, die sich
in (teil-)stationarer Behandlung befanden oder nicht, PPerformance: Differenz zwischen BAC (Test) und BAC (Dummy Test),

°Bachelor bzw. Masterabschluss, 9Volks-, Haupt-, Realschulabschluss bzw. Fachhochschulreife, é(teil-)stationdre Behandlungen
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Tabelle 8-9: Regressionsanalyse: HAMD-Wert, Modalitdt: neuropsychologische Testung

HAMD Dummy Test Test Perf.? Test
MAE MAE MAE test r
n  M(@SD M (SD) M(SD) MAEwn  M(SD)

komplette Stichprobe 736 9.14 (7.09) 5.88 (0.09) 5.82 (0.12) 0.99 0.08 (0.08)

Geschlecht

mannlich 253 8.91 (6.83) 5.75 (0.27) 5.88 (0.54) 1.02 -0.03 (0.23)
weiblich 483 9.26 (7.23) 596 (0.18) 5.92 (0.33) 0.99 0.12 (0.18)
Alter

> 55 77 8.21 (6.65) 5.51 (0.74) 5.64 (0.73) 1.02 0.03 (0.38)
>30und <55 352 9.31 (7.32) 6.06 (0.17) 6.01 (0.22) 0.99 0.10 (0.21)
<30 307 9.18 (6.94) 5.76 (0.15) 5.79 (0.26) 1.01 0.12 (0.15)

hoéchster Bildungsgrad

Lehre, Abi, Meister, Uni® 504 8.54 (6.91) 5.67 (0.16) 5.64 (0.25) 099 0.13 (0.13)
Schulabschluss® 230 10.43 (7.34) 6.16 (0.11) 6.15 (0.13) 1.00 -0.02 (0.18)
zeitl. Krankheitsverlauf

rezidivierend 474 9.89 (7.03) 5.89 (0.14) 5.99 (0.34) 1.02 0.07 (0.16)
einzelne Episode 262 7.77 (7.00) 5.68 (0.28) 5.64 (0.32) 0.99 0.08 (0.22
Hospitalisierungsgrad®

mind. einmal 492 10.34 (7.26) 6.08 (0.11) 6.07 (0.18) 1.00 0.02 (0.12)
noch nie 244 6.73 (6.07) 495 (0.23) 4.89 (0.27) 0.99 0.06 (0.14)
Hospitalisierungsstatus®

hospitalisiert 218 12.68 (6.93) 5.73 (0.23) 5.84 (0.35) 1.02 0.08 (0.20)
nicht hospitalisiert 518 7.65 (6.62) 543 (0.12) 5.33 (0.14) 098 0.12 (0.13)
Remissionsstatus

akut 312 14.05 (6.50) 5.35 (0.13) 5.43 (0.26) 1.01 0.02 (0.21)
partielle Remission 190 7.86 (5.46) 4.47 (0.08) 4.45 (0.08) 0.99 -0.19 (0.19)
volle Remission 234 3.64 (3.76) 3.03 (0.25) 2.87 (0.33) 0.95 0.11 (0.24)
Antidepressiva

mind. eins 275 10.87 (7.07) 591 (0.19) 5.97 (0.20) 1.01 0.04 (0.18)
keins 186 6.49 (6.59) 5.24 (0.34) 5.00 (0.41) 095 0.01 (0.22)
Psych. Komorbiditat

mind. eine 208 10.94 (6.95) 5.78 (0.28) 5.76 (0.38) 1.00 0.09 (0.33)
keine 327 7.30 (6.24) 5.16 (0.18) 5.04 (0.20) 0.98 0.05 (0.19)
Studienzentrum

Marburg 323 8.28 (6.77) 5.67 (0.22) 5.58 (0.35) 0.98 0.15 (0.14)
Minster 413 9.82 (7.27) 6.02 (0.19) 5.83 (0.37) 0.97 0.20 (0.19)

Metriken: gemittelte Werte der 10 &duBeren Faltungen, MAE: Mittlerer absoluter Fehler (engl.: mean absolute error, MAE), M:
Mittelwert (engl.: mean, M), SD: Standardabweichung (engl.: standard deviation, SD), r: Pearson-Korrelation, Dummy-Strategie:
Pradiktion des Mittelwertes der Zielvariable, HAMD = Hamilton Depressions-Skala, 2Performance: MAE (Test) geteilt durch MAE
(Dummy Test), PBachelor bzw. Masterabschluss, °Volks-, Haupt-, Realschulabschluss bzw. Fachhochschulreife, d(teil-)stationére

Behandlung
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Tabelle 8-10: Regressionsanalyse: BDI-Wert, Modalitdt: neuropsychologische Testung

BDI Dummy Test Test Perf.? Test
MAE MAE MAE test r
n M(@SD M (SD) M(SD) MAEwn M (SD)

komplette Stichprobe 736 17.14 (10.91) 9.12 (0.14) 9.11 (0.28) 1.00 0.09 (0.14)

Geschlecht

mannlich 253 16.68 (10.27) 8.70 (0.36) 8.85 (0.39) 1.02 -0.03 (0.22)
weiblich 483 17.38 (11.23) 9.33 (0.23) 9.25 (0.27) 0.99 0.15 (0.09)
Alter

> 55 77 1581 (10.71) 8.69 (0.55) 8.21 (1.99) 0.95 0.22 (0.41)
>30und <55 352 17.11 (11.00) 9.27 (0.26) 9.29 (0.42) 1.00 0.06 (0.13)
<30 307 17.51 (10.86) 8.99 (0.27) 9.13 (0.34) 1.02 -0.02 (0.19)

hoéchster Bildungsgrad
Lehre, Abi, Meister, Uni® 504 16.38 (10.91) 9.13 (0.20) 9.03 (0.43) 0.99 0.13

33
—_—
N A

Schulabschluss® 230 18.72 (10.76) 8.89 (0.20) 8.88 (0.22) 1.00 0.06

zeitl. Krankheitsverlauf

rezidivierend 474 18.15 (10.67) 8.85 (0.21) 8.88 (0.44) 1.00 0.11 (0.14)
einzelne Episode 262 15.31 (11.12) 9.27 (0.34) 9.06 (0.39) 0.98 0.13 (0.14)
Hospitalisierungsgrad®

mind. einmal 492 18.94 (10.94) 9.07 (0.16) 9.14 (0.24) 1.01 0.09 (0.15)
noch nie 244 13.51 (9.92) 8.14 (0.41) 8.14 (0.47) 1.00 -0.06 (0.22)
Hospitalisierungsstatus®

hospitalisiert 218 22.27 (10.64) 8.76 (0.32) 8.73 (0.54) 1.00 0.14 (0.19
nicht hospitalisiert 518 14.98 (10.29) 8.57 (0.13) 8.51 (0.21) 0.99 0.11 (0.20)
Remissionsstatus

akut 312 23.93 (9.80) 7.87 (0.24) 8.00 (0.32) 1.02 0.00 (0.14)
partielle Remission 190 17.04 (9.24) 7.68 (0.16) 7.79 (0.29) 1.01 0.00 (0.20)
volle Remission 234 8.17 (5.95) 4.80 (0.27) 4.71 (0.41) 098 0.18 (0.20)
Antidepressiva

mind. eins 275 20.61 (11.02) 9.10 (0.27) 9.00 (0.51) 0.99 0.16 (0.12)
keins 186 13.59 (9.90) 8.13 (0.46) 7.88 (0.51) 0.97 -0.13 (0.13)
Psych. Komorbiditét

mind. eine 208 19.62 (10.47) 8.67 (0.43) 8.91 (0.66) 1.03 -0.08 (0.18)
keine 327 15.01 (10.27) 8.55 (0.34) 8.55 (0.32) 1.00 0.09
Studienzentrum

Marburg 323 18.17 (10.75) 9.15 (0.21) 9.17 (0.41) 1.00 0.04 (0.27)
Minster 413 16.33 (10.97) 9.02 (0.32) 8.94 (0.52) 0.99 0.15 (0.08)

Metriken: gemittelte Werte der 10 &duBeren Faltungen, MAE: Mittlerer absoluter Fehler (engl.: mean absolute error, MAE), M:
Mittelwert (engl.: mean, M), SD: Standardabweichung (engl.: standard deviation, SD), r: Pearson-Korrelation, Dummy-Strategie:
Pradiktion des Mittelwertes der Zielvariable, BDI = Beck-Depressions-Inventar, 2Performance: MAE (Test) geteilt durch MAE
(Dummy Test), PBachelor bzw. Masterabschluss, °Volks-, Haupt-, Realschulabschluss bzw. Fachhochschulreife, d(teil-)stationére

Behandlungen
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Tabelle 8-11: Regressionsanalyse: GAF-Wert, Modalitét: neuropsychologische Testung

GAF Dummy Test Test Perf.? Test
MAE MAE MAEtest
n  M(ESD M (SD) M(SD) MAEwn M (SD)
komplette Stichprobe 530 65.33 (13.56) 11.10 (0.07) 10.90 (0.40) 0.98 0.20 (0.12)
Geschlecht
mannlich 181 63.57 (13.25) 10.72 (0.31) 10.88 (0.94) 1.02 0.11 (0.24)
weiblich 349 66.24 (13.64) 11.21 (0.25) 10.91 (0.44) 0.97 0.22 (0.11)
Alter
> 55 46 65.65 (12.17) 9.31 (2.38) 9.61 (2.57) 1.03 0.37 (0.51)
>30und <55 260 64.51 (14.24) 11.86 (0.25) 11.88 (0.41) 1.00 0.17 (0.13)
<30 224 66.21 (13.00) 10.45 (0.54) 9.86 (0.77) 0.94 0.30 (0.12)
hoéchster Bildungsgrad
Lehre, Abi, Meister, Uni® 363 66.49 (13.29) 10.88 (0.31) 10.88 (0.79) 1.00 0.17 (0.16)
Schulabschluss® 165 62.81 (13.89) 11.34 (0.87) 11.54 (1.16) 1.02 0.16 23)
zeitl. Krankheitsverlauf
rezidivierend 345 63.23 (12.77) 10.30 (0.35) 10.33 (0.54) 1.00 0.12 (0.14)
einzelne Episode 185 69.25 (14.12) 11.64 (0.46) 11.72 (0.98) 1.01 0.18 (0.23)
Hospitalisierungsgrad®
mind. einmal 348 61.90 (12.72) 10.01 (0.27) 9.88 (0.39) 0.99 0.16 (0.13)
noch nie 182 71.90 (12.68) 10.54 (0.40) 10.43 (0.41) 0.99 0.06 (0.25)
Hospitalisierungsstatus®
hospitalisiert 151 56.29 (9.11) 7.30 (0.43) 6.93 (0.97) 0.95 0.34 (0.25)
nicht hospitalisiert 379 68.93 (13.36) 10.96 (0.14) 10.93 (0.40) 1.00 0.18 (0.16)
Remissionsstatus
akut 220 56.61 (8.93) 7.06 (0.25) 6.70 (0.50) 0.95 0.33 (0.21)
partielle Remission 138 63.41 (9.81) 7.68 (0.38) 7.84 (0.50) 1.02 0.00 (0.34)
volle Remission 172 78.03 (11.23) 9.25 (0.49) 9.44 (0.38) 1.02 0.10 (0.24)
Antidepressiva
mind. eins 149 61.19 (12.00) 9.32 (0.66) 9.07 (1.04) 0.97 0.34 (0.24)
keins 106 70.25 (15.43) 12.85 (0.79) 12.19 (2.14) 0.95 0.35 (0.28)
Psych. Komorbiditat
mind. eine 207 61.77 (12.47) 9.94 (0.46) 9.66 (0.50) 0.97 0.15 (0.29)
keine 323 67.61 (13.75) 11.22 (0.32) 10.81 (0.52) 0.96 0.29 (0.14)
Studienzentrum
Marburg 240 64.89 (13.83) 11.43 (0.12) 10.61 (0.92) 0.93 0.36 (0.20)
Munster 290 65.70 (13.33) 10.82 (0.19) 10.79 (0.20) 1.00 0.07 (0.12)

Metriken: gemittelte Werte der 10 &uBeren Faltungen, MAE:

Mittlerer absoluter Fehler (engl.: mean absolute error, MAE), M:

Mittelwert (engl.: mean, M), SD: Standardabweichung (engl.: standard deviation, SD), r: Pearson-Korrelation, Dummy-Strategie:

Pradiktion des Mittelwertes der Zielvariable, GAF = Global Assessment of Functioning, 2Performance: MAE (Test) geteilt durch

MAE (Dummy Test), PBachelor bzw. Masterabschluss, °Volks-, Haupt-, Realschulabschluss bzw. Fachhochschulreife, 9(teil-)

stationare Behandlungen
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8.12 Ergebnistabellen zur Modalitat: strukturelle MRT-Daten

Wie in Kapitel 3 beschrieben, sind in dieser Arbeit der Ubersichtlichkeit halber nicht alle
Ergebnistabellen im Hauptteil dargestellt. Die Kriterien flr die Entscheidung, wann eine
Tabelle im Anhang bzw. im Hauptteil dargestellt ist, finden sich ebenfalls in Kapitel 3. Im
Folgenden finden sich entsprechend die Ergebnistabellen der Analysen, in denen die
Pradiktion der Zielvariablen nicht Uber alle Subgruppen hinweg weitestgehend konsistent
besser als anhand des Dummys gelang. In diesem Kapitel werden nur die Ergebnisse der
Analysen anhand der Modalitéat der strukturellen MRT-Daten dargestellt. Die Verweise auf die

entsprechenden Tabellen finden sich im Hauptteil dieser Arbeit.
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8 Anhang

Tabelle 8-12: Klassifikationsanalyse: rezidivierend vs. einzelne Episode, Modalitdt: strukt. MRT-Daten

nicht

rez.? . Dummy Test Test Perf.
rez.
BAC BAC
n n n M (SD) M (SD) BACtest— BACdumA

Komplette Stichprobe 432 288 144 050 (0.000 0.55 (0.07) 0.05
Geschlecht
mannlich 153 102 51 0.50 (0.00) 0.62 (0.09) 0.12
weiblich 279 186 93 0.50 (0.00) 0.54 (0.07) 0.04
Alter
> 55 51 38 13 0.50 (0.000 0.71 (0.22) 0.21
>30und <55 201 140 61 0.50 (0.00) 0.51 (0.09) 0.01
<30 180 110 70 0.50 (0.00) 0.49 (0.11) -0.01
hdéchster Bildungsgrad
Lehre, Abi, Meister, Uni° 291 196 95 0.50 (0.00) 0.55 (0.07) 0.05
Schulabschluss® 140 91 49 0.50 (0.00) 0.57 (0.09) 0.07
zeitl. Krankheitsverlauf
rezidivierend 288 288 0 0.00 (0.00) 0.00 (0.00) 0.00
einzelne Episode 144 0 144 0.00 (0.00) 0.00 (0.00) 0.00
Hospitalisierungsgrad®
mind. einmal 302 215 87 0.50 (0.00) 0.56 (0.07) 0.06
noch nie 130 73 57 0.50 (0.00) 0.50 (0.10) 0.00
Hospitalisierungsstatus®
hospitalisiert 149 101 48 0.50 (0.000 0.54 (0.10) 0.04
nicht hospitalisiert 283 187 96 0.50 (0.00) 0.56 (0.06) 0.06
Remissionsstatus
akut 198 140 58 0.50 (0.00) 0.47 (0.11) -0.03
partielle Remission 109 80 29 0.50 (0.00) 0.48 (0.03) -0.02
volle Remission 125 68 57 0.50 (0.00) 0.58 (0.12) 0.08
Antidepressiva
mind. eins 261 196 65 0.50 (0.00) 0.50 (0.06) 0.00
keins 171 92 79 0.50 (0.00) 0.49 (0.07) -0.01
Psych. Komorbiditat
mind. eine 85 67 18 0.50 (0.00) 0.48 (0.03) -0.02
keine 158 103 55 0.50 (0.00) 0.54 (0.09) 0.04
Studienzentrum
Marburg 271 187 84 0.50 (0.00) 0.50 (0.06) 0.00
Minster 161 101 60 0.50 (0.00) 0.57 (0.10) 0.07

Metriken: gemittelte Werte der 10 &uBeren Faltungen, BAC: korrigierte Klassifikationsgenauigkeit (engl.: balanced accuracy,
BAC), M: Mittelwert (engl.: mean, M), SD: Standardabweichung (engl.: standard deviation, SD), 2Anzahl der Probanden, die eine
rezidivierende MDD (engl.: major depressive disorder, MDD) oder eine einzelne Episode hatten, PPerformance: Differenz
zwischen BAC (Test) und BAC (Dummy Test), °Bachelor bzw. Masterabschluss, 4Volks-, Haupt-, Realschulabschluss bzw.

Fachhochschulreife, (teil-)stationare Behandlungen
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Tabelle 8-13: Klassifikationsanalyse: hospitalisiert vs. nicht hospitalisiert, Modalitat: strukt. MRT-Daten

nicht

a b
hosp. hosp.? Dummy Test Test Perf.
BAC BAC
n n M (SD) M (SD) BACtest— BACdumA

Komplette Stichprobe 432 149 283 0.50 (0.00) 0.54 (0.04) 0.04
Geschlecht
mannlich 153 73 80 0.50 (0.00) 0.58 (0.13) 0.08
weiblich 279 76 203 0.50 (0.000 0.53 (0.11) 0.03
Alter
> 55 51 11 40 0.50 (0.00) 0.59 (0.21) 0.09
>30und <55 201 68 133 0.50 (0.00) 0.52 (0.09) 0.02
<30 180 70 110 0.50 (0.00) 0.53 (0.06) 0.03
hoéchster Bildungsgrad
Lehre, Abi, Meister, Uni° 291 90 201 0.50 (0.00) 0.49 (0.08) -0.01
Schulabschluss® 140 59 81 0.50 (0.00) 0.55 (0.11) 0.05
zeitl. Krankheitsverlauf
rezidivierend 288 101 187 0.50 (0.00) 0.53 (0.05) 0.03
einzelne Episode 144 48 96 0.50 (0.00) 0.52 (0.10) 0.02
Hospitalisierungsgrad®
mind. einmal 302 149 153 0.50 (0.00) 0.58 (0.08) 0.08
noch nie 130 0 130 0.00 (0.00) 0.00 (0.00) 0.00
Hospitalisierungsstatus®
hospitalisiert 149 149 0 0.00 (0.00) 0.00 (0.00) 0.00
nicht hospitalisiert 283 0 283 0.00 (0.00) 0.00 (0.00) 0.00
Remissionsstatus
akut 198 116 82 0.50 (0.00) 0.60 (0.11) 0.10
partielle Remission 109 30 79 0.50 (0.00) 0.49 (0.09) -0.01
volle Remission 125 3 122 0.00 (0.00) 0.00 (0.00) 0.00
Antidepressiva
mind. eins 261 123 138 0.50 (0.00) 0.56 (0.08) 0.06
keins 171 26 145 0.50 (0.00) 0.48 (0.04) -0.02
Psych. Komorbiditat
mind. eine 85 35 50 0.50 (0.00) 0.54 (0.10) 0.04
keine 158 52 106 0.50 (0.00) 0.56 (0.12) 0.06
Studienzentrum
Marburg 271 77 194 0.50 (0.00) 0.47 (0.06) -0.03
Minster 161 72 89 0.50 (0.00) 0.55 (0.10) 0.05

Metriken: gemittelte Werte der 10 &uBeren Faltungen, BAC: korrigierte Klassifikationsgenauigkeit (engl.: balanced accuracy,

BAC), M: Mittelwert (engl.: mean, M), SD: Standardabweichung (engl.: standard deviation, SD), 2Anzahl der Probanden, die sich

in (teil-)stationarer Behandlung befanden oder nicht, PPerformance: Differenz zwischen BAC (Test) und BAC (Dummy Test),

°Bachelor bzw. Masterabschluss, 9Volks-, Haupt-, Realschulabschluss bzw. Fachhochschulreife, é(teil-)stationdre Behandlungen
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Tabelle 8-14: Regressionsanalyse: HAMD-Wert, Modalitat: strukturelle MRT-Daten

HAMD Dummy Test Test Perf.? Test
MAE MAE MAE test R
n  M(@SD M (SD) M(SD) MAEwn  M(SD)

komplette Stichprobe 432 9.10 (7.27) 6.07 (0.13) 6.03 (0.13) 0.99 -0.05 (0.22)

Geschlecht

mannlich 153 9.51 (7.26) 6.13 (0.43) 6.18 (0.49) 1.01 -0.22 (0.15)
weiblich 279 8.88 (7.29) 6.02 (0.11) 6.02 (0.20) 1.00 -0.03 (0.15
Alter

> 55 51 8.67 (7.13) 592 (0.99) 6.09 (1.12) 1.03 -0.09 (0.46)
>30und <55 201 9.33 (7.47) 6.28 (0.35) 6.17 (0.37) 0.98 -0.13 (0.20)
<30 180 8.97 (7.12) 5.88 (0.15) 5.90 (0.23) 1.00 0.02 (0.15)

hoéchster Bildungsgrad
Lehre, Abi, Meister, Uni® 291 8.41 (7.26) 599 (0.19) 591 (0.19) 099 0.02 (0.18)

Schulabschluss® 140 10.54 (7.15) 6.07 (0.19) 6.19 (0.25 1.02 -0.05 (0.27)
zeitl. Krankheitsverlauf

rezidivierend 288 9.78 (7.13) 6.05 (0.13) 6.09 (0.19) 1.01 -0.09 (0.15)
einzelne Episode 144 7.74 (7.38) 591 (0.40) 5.81 (0.48) 0.98 -0.09 (0.28
Hospitalisierungsgrad®

mind. einmal 302 10.67 (7.37) 6.18 (0.24) 6.19 (0.28) 1.00 0.04 (0.17)
noch nie 130 5.46 (5.57) 451 (0.30) 4.20 (0.40) 0.93 0.34 (0.25)
Hospitalisierungsstatus®

hospitalisiert 149 13.21 (6.79) 566 (0.29) 5.56 (0.55) 0.98 0.26 (0.24)
nicht hospitalisiert 283 6.94 (6.56) 5.35 (0.26) 5.18 (0.35) 0.97 0.04 (0.17)
Remissionsstatus

akut 198 13.84 (6.59) 541 (0.23) 5.37 (0.36) 0.99 0.13 (0.21)
partielle Remission 109 7.44 (5.69) 468 (0.36) 4.53 (0.38) 0.97 0.18 (0.22)
volle Remission 125 3.04 (3.37) 2.70 (0.25) 2.64 (0.43) 0.98 0.14 (0.27)
Antidepressiva

mind. eins 261 10.87 (7.14) 596 (0.24) 5.93 (0.47) 1.00 0.12 (0.22)
keins 171 6.40 (6.64) 5.24 (0.28) 5.01 (0.33) 0.96 0.07 (0.17)
Psych. Komorbiditét

mind. eine 85 10.74 (6.99) 5.89 (0.51) 6.18 (0.73) 1.05 -0.07 (0.26)
keine 158 6.74 (5.94) 489 (0.29) 4.74 (0.34) 0.97 -0.08 (0.20)
Studienzentrum

Marburg 271 8.22 (6.71) 5.58 (0.21) 5.53 (0.23) 0.99 -0.12 (0.19)
Minster 161 10.58 (7.95) 6.74 (0.36) 6.77 (0.47) 1.01 -0.11 (0.20)

Metriken: gemittelte Werte der 10 &duBeren Faltungen, MAE: Mittlerer absoluter Fehler (engl.: mean absolute error, MAE), M:
Mittelwert (engl.: mean, M), SD: Standardabweichung (engl.: standard deviation, SD), r: Pearson-Korrelation, Dummy-Strategie:
Pradiktion des Mittelwertes der Zielvariable, HAMD = Hamilton Depressions-Skala, 2Performance: MAE (Test) geteilt durch MAE
(Dummy Test), PBachelor bzw. Masterabschluss, °Volks-, Haupt-, Realschulabschluss bzw. Fachhochschulreife, d(teil-)stationére

Behandlung
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Tabelle 8-15: Regressionsanalyse: BDI-Wert, Modalitat: strukturelle MRT-Daten

BDI Dummy Test Test Perf.? Test
MAE MAE MAEtest R
n  M(ESD M (SD) M(SD) MAEwn M (SD)
komplette Stichprobe 432 17.72 (11.09) 9.34 (0.20) 9.53 (0.41) 1.02 0.01 (0.13)
Geschlecht
mannlich 153 18.02 (10.43) 8.74 (0.59) 8.82 (0.70) 1.01 0.07 (0.24)
weiblich 279 17.55 (11.45) 9.66 (0.21) 9.69 (0.28) 1.00 -0.11 (0.18)
Alter
> 55 51 15.78 (11.18) 9.02 (1.50) 9.14 (2.32) 1.01 -0.04 (0.40)
>30und <55 201 18.17 (11.06) 9.37 (0.30) 9.38 (0.29) 1.00 -0.19 (0.27)
<30 180 17.76 (11.11) 9.20 (0.27) 9.29 (0.32) 1.01 -0.17 (0.25)
hoéchster Bildungsgrad
Lehre, Abi, Meister, Uni® 291 16.93 (11.47) 9.71 (0.31) 9.60 (0.32) 0.99 -0.05 (0.13)
Schulabschluss® 140 19.31 (10.15) 8.37 (0.26) 8.41 (0.22) 1.01 -0.06 (0.21
zeitl. Krankheitsverlauf
rezidivierend 288 18.66 (10.89) 9.14 (0.25) 9.15 (0.25 1.00 -0.03 (0.11)
einzelne Episode 144 15.82 (11.29) 9.37 (0.75) 9.28 (1.02) 0.99 -0.09 (0.21)
Hospitalisierungsgrad®
mind. einmal 302 20.13 (10.88) 9.08 (0.27) 9.05 (0.33) 1.00 0.09 (0.10)
noch nie 130 12.10 (9.46) 7.63 (0.42) 7.42 (0.47) 0.97 0.15 (0.23)
Hospitalisierungsstatus®
hospitalisiert 149 22.97 (10.34) 8.51 (0.31) 8.69 (0.68) 1.02 0.06 (0.25)
nicht hospitalisiert 283 14.95 (10.47) 8.77 (0.30) 8.62 (0.37) 0.98 0.06 (0.17)
Remissionsstatus
akut 198 24.01 (9.92) 795 (0.37) 7.98 (0.64) 1.00 0.13 (0.23)
partielle Remission 109 17.34 (9.53) 791 (045 791 (0.58 1.00 -0.20 (0.21)
volle Remission 125 8.08 (5.93) 4.75 (0.51) 4.83 (0.49) 1.02 0.12 (0.23)
Antidepressiva
mind. eins 261 20.60 (10.96) 9.03 (0.31) 9.01 (0.57) 1.00 0.05 (0.22)
keins 171 13.31 (9.79) 7.97 (0.38) 7.72 (0.47) 0.97 -0.08 (0.22)
Psych. Komorbiditét
mind. eine 85 21.45 (10.26) 8.67 (0.69) 8.71 (0.62) 1.00 -0.04 (0.30)
keine 158 15.27 (10.28) 8.49 (0.50) 8.31 (0.57) 0.98 -0.11 (0.27)
Studienzentrum
Marburg 271 18.14 (10.72) 9.10 (0.23) 9.14 (0.23) 1.00 -0.15 (0.12)
Munster 161 16.99 (11.69) 9.73 (0.59) 9.86 (0.75 1.01 -0.01 (0.23)

Metriken: gemittelte Werte der 10 &duBeren Faltungen, MAE: Mittlerer absoluter Fehler (engl.: mean absolute error, MAE), M:

Mittelwert (engl.: mean, M), SD: Standardabweichung (engl.: standard deviation, SD), r: Pearson-Korrelation, Dummy-Strategie:

Pradiktion des Mittelwertes der Zielvariable, BDI = Beck-Depressions-Inventar, 2Performance: MAE (Test) geteilt durch MAE

(Dummy Test), PBachelor bzw. Masterabschluss, °Volks-, Haupt-, Realschulabschluss bzw. Fachhochschulreife, d(teil-)stationére

Behandlung
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Tabelle 8-16: Regressionsanalyse: GAF-Wert, Modalitét: strukturelle MRT-Daten

GAF Dummy Test Test Perf.? Test
MAE MAE MAE test R
n M(@SD M (SD) M(SD) MAEwn M (SD)

komplette Stichprobe 238 65.31 (14.23) 11.69 (0.43) 11.61 (0.67) 0.99 0.00 (0.17)

Geschlecht

mannlich 90 62.07 (13.73) 10.92 (0.75) 10.93 (1.10) 1.00 0.06 (0.30)
weiblich 148 67.28 (14.22) 11.63 (0.64) 11.89 (0.96) 1.02 0.06 (0.29)
Alter

> 55 24 65.79 (11.96) 9.04 (3.66) 8.87 (3.41) 0.98 0.41 (0.76)
>30und <55 112 63.23 (14.32) 11.59 (0.89) 11.53 (1.00) 1.00 0.02 (0.29)
<30 102 67.47 (14.41) 11.93 (0.82) 12.06 (1.21) 1.01 0.06 (0.31)

hdéchster Bildungsgrad
Lehre, Abi, Meister, Uni® 156 68.54 (13.90) 11.41 (0.65) 11.63 (0.88) 1.02 -0.02 (0.23)

Schulabschluss® 81 59.09 (12.89) 10.40 (0.68) 10.45 (0.77) 1.00 0.01 (0.31)
zeitl. Krankheitsverlauf

rezidivierend 165 63.47 (13.08) 10.49 (0.75) 10.35 (0.83) 0.99 -0.14 (0.18)
einzelne Episode 73 69.47 (15.86) 13.31 (1.00) 13.80 (1.70) 1.04 0.05 (0.43)
Hospitalisierungsgrad®

mind. einmal 168 61.43 (13.07) 10.14 (0.71) 10.04 (0.75) 0.99 0.07 (0.30)
noch nie 70 74.60 (12.58) 10.27 (0.77) 8.63 (1.57) 0.84 0.53 (0.26)
Hospitalisierungsstatus®

hospitalisiert 86 56.12 (9.91) 7.97 (1.04) 7.89 (1.39) 0.99 0.03 (0.31)
nicht hospitalisiert 152 70.51 (13.68) 11.31 (0.45) 11.47 (0.97) 1.01 0.10 (0.19)
Remissionsstatus

akut 109 56.28 (9.43) 7.50 (0.67) 7.68 (0.83) 1.02 -0.08 (0.35)
partielle Remission 64 64.61 (10.48) 8.48 (1.28) 8.59 (1.16) 1.01 -0.34 (0.29)
volle Remission 65 81.12 (9.94) 8.14 (0.94) 8.16 (1.11) 1.00 0.29 (0.32)

Antidepressiva

mind. eins 142 61.46 (12.10) 9.35 (0.84) 9.53 (1.28) 1.02 -0.05 (0.26)
keins 96 71.00 (15.27) 12.61 (0.93) 12.88 (1.19) 1.02 0.06 (0.27)
Psych. Komorbiditat

mind. eine 84 61.25 (13.78) 11.05 (1.01) 11.36 (1.08) 1.03 0.10 (0.27)
keine 154 67.52 (14.03) 11.30 (0.53) 11.42 (0.56) 1.01 -0.08 (0.14)
Studienzentrum

Marburg 191 64.54 (13.58) 11.16 (0.36) 11.13 (0.42) 1.00 0.09 (0.22)
Munster 47 68.40 (16.43) 13.73 (2.62) 15.33 (3.79) 1.12 -0.25 (0.47)

Metriken: gemittelte Werte der 10 &duBeren Faltungen, MAE: Mittlerer absoluter Fehler (engl.: mean absolute error, MAE), M:
Mittelwert (engl.: mean, M), SD: Standardabweichung (engl.: standard deviation, SD), r: Pearson-Korrelation, Dummy-Strategie:
Pradiktion des Mittelwertes der Zielvariable, GAF = Global Assessment of Functioning, 2Performance: MAE (Test) geteilt durch
MAE (Dummy Test), PBachelor bzw. Masterabschluss, °Volks-, Haupt-, Realschulabschluss bzw. Fachhochschulreife, 9(teil-)

stationare Behandlung
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8.13 Votum der Ethik-Kommission am Studienstandort Marburg

Im Folgenden ist das Ethik-Votum fiir die FOR 2107-Studie am Standort Marburg dargestellt.

? Philipps-Universitat - 35032 Marburg

Herrn

Prof. Dr. Tilo Kircher

Universitatsklinikum Gieflen und Marburg
GmbH

Standort Marburg

Klinik fir Psychiatrie und Psychotherapie
Rudolf-Bultmann-Str. 8

Fachbereich Medizin
Dekanat/Ethikkommission

Prof. Dr. med. Gerd Richter (Vors.)

Tel.: 06421 586 6487

Fax: 06421 586 6585

Sek.: D. Raiss/M. Backes

E-Mail:  ethikkom@staff.uni-marburg.de
Anschrift: Baldingerstrasse/Postfach 2360

35032 Marburg

D-35033 Marburg Web:  www.med.uni-marburg.de/ethikkomm

Az.: Studie 07/2014
Marburg, den 07.02.2014

Studie: DFG-Forschergruppe 2107 ,Neurobiologie affektiver Stérungen: Eine translationale
Perspektive auf Hirnstruktur und —funktion®.

Analyse der Neurobiologie im Verlauf affektiver Stérungen — die Marburg Affective Disorder
Cohort Study (MACS), Prof. Udo Dannlowski, Prof. Carsten Konrad, Prof. Tilo Kircher
microRNAs als Regulatoren der Neuroplastizitdt bei affektiven Stérungen, Prof. Gerhard

Zellularer Stress und mitochondiale Funktionsstérungen bei affektiven Erkrankungen, Prof.

epigenetischer und umweltbedingter
Vulnerabilitatsfaktorenin affektiven Stérungen, Prof. Marcella Rietschel, PD Axel Krug, Dr.

Methodische Aspekte longitudinaler MRT Studien: Reliabilitat, Qualitatssicherung
statistische Genetik und Genetische Epidemiologie, Prof. Andreas Jansen, PD Astrid

WP1 —
WP3 -
Schratt
WP4 —
Carsten Culmsee
WP5 — Integrierte Analyse genetischer,
Stephanie Witt, Prof. Markus Néthen
WP6 —
Dempfle
CP1 -

Zentralprojekt Biomaterialbank (BMB), PD Ina Pfefferle, Prof. Harald Renz, Prof. Dr.
Thomas Schulze

Eingereichte Unterlagen:

DOAON=

oP®exN

12

14.
15.
16.
17.

lhr Anschreiben vom 07.01.2014,

Ihre Stellungnahme vom 04.02.2014 zum Ethikkommissionsgutachten vom 24.01.2014,

Ethikantrag FOR 2107 — Version 2 vom 04.02.2014,

Studienprotokoll und Ablaufplan,

Detailinformationen zur Biomaterialienbank MACS/CP1 als Teil der Biobank Géttingen KF0241
Datenschutzrechtliche Stellungnahme zum Datenschutzkonzept fir die Kiinische Forschergruppe 241
Universitatsmedizin Géttingen vom 04.02.2014,

Probandeninformation und Einwilligung - Neuropsychologie und MRT - Version 2, 04.02.14,
Patienteninformation und Einwilligung — Neuropsychologie und MRT — Version 2, 04.02.14,
Probandeninformation und Einwilligung Reliabilitatsuntersuchung — Version 2, 04.02.14,

. Forschergruppenantrag bei der Deutschen Forschungsgemeinschaft zum Thema ,Neurobiology of affective

disorders: A translational perspective on brain structure and function*,

. Ethikvoten der Ethikkommission der Philipps-Universitat Marburg zu entsprechenden Vorstudien,

Votum der Ethikkommission der Med. Fakultdt Universititsmedizin Géttingen vom 31.07.2013 zur
Forschergruppe KFO241 ,Genome-wide dissection of genotype-phenotype relationships in the longitudinal
course of psychosis”,

. Ethikvoten der Universitaten Minchen, Bochum, Tibingen, Ulm und Graz zur Biomaterialsammlung im Rahmen

der klinischen Forschergruppe 241 der Universitdtsmedizin Géttingen,

CRF der Biomaterialbank Universitatsmedizin Géttingen (elektronische Eingabemaske),
Arbeitsanweisung Blutabnahme in Géttingen SOPBL-02, Version 02 v. 30.05.2012,

Datenschutzkonzept fiir die klinische Forschergruppe 241, Universitatsmedizin Géttingen vom 18.07.2012,
Benutzerhandbuch STARLIMS Kiinische Forschergruppe 241 vom 15.05.2012,

Sekretariat : Frau Raiss  Montag - Donnerstag 8.00 — 12.00 Uhr, Freitag 8.00 — 11.00 Uhr

Frau Backes Montag — Donnerstag 14.00 — 16.00 Uhr

Kommissionsmitglieder: I Prof. Dr. med. R. Berger, 0 Prof. Dr. jur. G. Freund, 0 Prof. Dr. Dr. H. Brettel, I Prof. Dr. med. J.-C.
Krieg, 0 Prof. Dr.med. Czubayko, (I Prof. Dr. med. G. Richter (Vorsitzender), 0 PD Dr. C. Seifart, O Prof. Dr. med. Uwe Wagner
(stellvertretender Vorsitzender), O Prof. Dr. med. R. Maier, U Prof. Dr. med. N. Donner-Banzhoff, 0 Dipl.Math. B. Greene [ Dr.
rer. nat. Nina Timmesfeld, O Prof. Dr. med. A. Neubauer, 0 PD Dr. B. Tackenberg, O Bettina Nieth, U Dr. Thomas Neubert, 0
cand. med. Christian Kreisel. 0 cand. med. Martin Fries
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-2.

18. Patienteninformation und Einwilligung — Biobank — Version 3, 07.02.2014,
19. Probandeninformation und Einwilligung — Biobank — Version 3, 07.02.2014,
20. Rekrutierungsflyer zur Studie.

Sehr geehrter Herr Professor Kircher,

vielen Dank fur lhre ausfiihrliche Stellungnahme sowie die Nachreichung fehlender Unterlagen und
entsprechenden Modifikationen und Korrekturen in den eingesandten Unterlagen entsprechend
unserem Gutachten vom 24.01.2014. Damit sind alle Auflagen erfullt. Es bestehen nunmehr keine
berufsethischen oder berufsrechtlichen Bedenken gegen die Durchfiihrung der Studie.

Damit schlief’t die Ethikkommission des Fachbereichs Medizin der Philipps-Universitat Marburg ihr
Gutachten mit einem

positiven Ethikkommissionsvotum
ab.

Entsprechend der ausschlieRlich beratenden Funktion der Ethik-Kommission betrifft dieses Votum
nur die ethische Beurteilung der Konzeption, der vorgesehenen Methoden, der Durchfiihrung und
Uberwachung des betreffenden Projektes sowie der beabsichtigten Patientenaufklarung. Die
arztliche und juristische Verantwortung verbleibt jedoch uneingeschrankt beim Projektleiter und
seinen Mitarbeitern.

Bitte geben Sie uns jede Anderung in der Protokolldurchfilhrung bekannt. Es muss dann geklart
werden, ob das Votum der Ethik-Kommission noch Giltigkeit hat.

Uber alle schwerwiegenden oder unerwarteten unerwiinschten Ereignisse, die wahrend der Studie
auftreten und die Sicherheit der Studienteiinehmer oder die Durchfihrung der Studie
beeintrachtigen kénnten, muss der Vorsitzende der Ethik-Kommission unterrichtet werden.

Die Ethik-Kommission des Fachbereichs Humanmedizin der Philipps-Universitat Marburg arbeitet
gemall den nationalen gesetzlichen Bestimmungen und den ICH-GCP-Richtlinien.

AuRerdem bendtigt die Ethik-Kommission einen Bericht nach Abschluss der Studie.

Mit freundlichen kollegiaten GriRen
fur die Ethik-Komm)ji€sigh des
Fachbereichs Hughagmedizin

der Philipps-UniyerSitat Marburg

’

Prof. Dr. med™@. Richter
(Vorsitzender EthikRommission)
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8.14 Votum der Ethik-Kommission am Studienstandort Miinster

Im Folgenden ist das Ethik-Votum fir die FOR 2107-Studie am Standort Minster dargestellt.

st

sﬂ ARZTEKAMMER \ ﬁ ;nﬁd{zinische ETH l K - ‘- . J
WESTFALEN-LIPPE S *‘a\ akultat T

: der Arztekammer Westfalen-Lippe

und der Medizinischen Fakultat der
Westfélischen Wilthelms-Universitat

Gartenstrape 210-214
48147 Miinster, Germany

Ethik-Kommission Minster - Gartenstrafie 210-214 - 48147 Minster Tel.: +49 (0)251 929 2460

Fax: +49 (0)251 929 2478
Herrn E-Mail: ethik-kommission@aekwl.de
Prof. Dr. med. Dr. phil Udo Dannlowski www.ethik-kommission.uni-muenster.de
Klinik flr Psychiatrie und Psychotherapie 1. August 2014

Philipps-Universitat Marburg
Rudolf-Bultmann-Straf’e 8

35039 Marburg

Unser Aktenzeichen: 2014-422-b-S (bitte immer angeben!)
Prifplancode: DFG Gesch.z. DA 1151/5-1

Sponsor / Finanzierung: DFG Rahmenprogramm FOR 2107

Titel des Forschungsvorhabens:
Neurobiologie affektiver Storungen: Eine translationale Perspektive auf Hirnstruktur und -funktion”

Votum

Sehr geehrter Herr Prof. Dannlowski,

flir das oben genannte Forschungsvorhaben, welches bereits von einer anderen Ethik-Kommission
positiv bewertet wurde, haben Sie mit Schreiben vom 26.07.2014 die Beratung durch die Ethik-
Kommission der Arztekammer Westfalen-Lippe und der Medizinischen Fakultat der Westfélischen
Wilhelms-Universitat Miinster (,Ethik-Kommission®) beantragt.

Probanden fir WP1 sollen auch in Minster am Universitéatsklinikum rekrutiert werden. Das
Biomaterial wird in die Biobank in Géttingen Uberflhrt.

Die Ethik-Kommission hat die in Anlage 1 néher bezeichneten Unterlagen geprift.

Danach schlieRt sich unsere Ethik-Kommission dem Erstvotum der Ethik-Kommission des
Fachbereichs Humanmedizin der Philipps-Universitat Marburg (AZ:07/2014) an.

Somit bestehen seitens der Ethik-Kommission der Arztekammer Westfalen-Lippe und der
Medizinischen Fakultit der Westfilischen Wilhelms-Universitét Miinster grundsétzlich weder
ethische noch juristische Bedenken gegen Ihre Beteiligung / die Beteiligung des
Universititsklinikums Miinster an der oben genannten Studie.

Sie sind damit Ihrer Berufspflicht nach § 15 Abs. 1 der Berufsordnung der Arztekammer Westfalen-
Lippe nachgekommen.

Wesentliche Anderungen des Studiendesigns (Amendments) und Meldungen schwerwiegender
unerwiinschter Ereignisse sollten uns - moglichst koordiniert durch den Projektleiter / die
Studienzentrale / den Sponsor - mit entsprechender Stellungnahme der erstvotierenden Ethik-
Kommission zugeleitet werden.
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Ethik der &x
unser Az.: 2014-422-b-S
Schreiben vom: 1. August 2014

Lippe und der Medizinischen Fakultédt der Westfilischen Wilhelms-Universitit Miinster

Fiir die Entscheidung der Ethik-Kommission erhebt die Arztekammer Westfalen-Lippe Geblihren
nach Mafgabe ihrer Verwaltungsgebiihrenordnung. Uber die auf 50 % der Regelgebiihr ermaRigten
Gebiihren erhaletn Sie von der Arztekammer einen gesonderten Bescheid.

Allgemeine Hinweise

Mit der vorliegenden Stellungnahme berét Sie die Ethik-Kommission zu den mit lhrem
Forschungsvorhaben verbundenen berufsethischen und berufsrechtlichen Fragen gemaf § 15 Abs.
1 Satz 1 Berufsordnung der Arztekammer Westfalen-Lippe.

Die Einschatzung der Ethik-Kommission ist als ergebnisoffene Beratung flir den Antragsteller nicht
bindend. Die Ethik-Kommission weist darauf hin, dass unabhéngig von der vorliegenden
Stellungnahme die medizinische, ethische und rechtliche Verantwortung fiir die Durchflihrung des
Forschungsvorhabens bei dessen Leiter und bei allen an dem Vorhaben teilnehmenden Arzten bzw.
Forschern verbleibt.

An der Beratung und Beschlussfassung haben keine Mitglieder der Ethik-Kommission
teilgenommen, die selbst an dem Forschungsvorhaben mitwirken oder deren Interessen davon
beriihrt werden.

Die Ethik-Kommission der Arztekammer Westfalen-Lippe und der Medizinischen Fakultat der

Westfalischen Wilhelms-Universitat Miinster ist organisiert und arbeitet gemaf den nationalen
gesetzlichen Bestimmungen und den GCP-Richtlinien der ICH.

Mit freundlichen Griiten

4
Univ.-Prof. Dr. né/\;i/l-;eidi Pfeiffer
Stellv. Vorsitzende der Ethik-Kommission



