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Zusammenfassung 

Übergewicht wird mit strukturellen und kognitiven Veränderungen des Gehirns in Verbindung 

gebracht, wobei überschüssiges Körperfett mit einer globalen Integritätsverringerung der wei-

ßen Substanz und einer geringeren kognitiven Funktion einhergeht. Es ist unklar, welche Über-

gewichtsparameter diese Auswirkungen auf die strukturelle Konnektivität am besten veran-

schaulichen und ob die Assoziation zwischen dem Übergewicht und der strukturellen Konnek-

tivität die Auswirkungen des Übergewichts auf die Kognition erklärt. Wir untersuchten eine 

populationsbasierte Kohorte von 558 Teilnehmer*innen der 1000BRAINS-Studie (45 % 

Frauen, 56-86 Jahre) anhand von T1- und diffusionsgewichteten MRT-Aufnahmen. Wir ver-

wendeten tract-based spatial statistics (FSL, TBSS) in einer faserbahn- und einer voxelbasier-

ten Analyse der Hauptfaserzüge der weißen Substanz, um Zusammenhänge zwischen Body-

Mass-Index (BMI), Waist-to-Hip Ratio (WHR) und A Body-Shape-Index (ABSI) mit fraktio-

neller Anisotropie (FA) und den Parametern orientation dispersion index (ODI) und intra-cel-

lular volume fraction (ICVF) zu analysieren. Die kognitiven Fähigkeiten wurden mit einer um-

fassenden kognitiven Testbatterie bewertet und mittels Hauptkomponentenanalyse auf drei 

Hauptbereiche reduziert. Wir führten Regressionsanalysen durch, um zu untersuchen, ob Über-

gewicht, mikrostrukturelle Veränderungen der weißen Substanz und kognitive Leistungen mit-

einander assoziiert sind. Die Analysen wurden um Alter, Bildungsniveau, arterielle Hypertonie 

und tägliche körperliche Betätigung bereinigt und nach Geschlecht stratifiziert. Inwiefern mik-

rostrukturelle Unterschiede der weißen Substanz die Beziehung zwischen Übergewicht und 

Kognition vermitteln, wurde schließlich mit einer Mediationsanalyse analysiert. Die Ergebnisse 

zeigten geschlechtsspezifische signifikante Assoziationen (p < 0,05, Korrektur der Falscher-

kennungsrate nach Benjamini-Hochberg): Bei Frauen wurden keine Unterschiede in der Mik-

rostruktur der weißen Substanz in Bezug auf sämtliche Übergewichtsparameter festgestellt, 

während beim männlichen Probandenkollektiv eine höhere WHR mit einem erniedrigten ODI 

und ICVF in mehreren Faserbahnen der weißen Substanz korrelierte, die in der faserbahn- und 

der voxelbasierten Analyse kongruent waren. Beim männlichen Probandenkollektiv ergaben 

die Mediationsanalysen in den voxelbasierten Analysen keine signifikanten Assoziationen, was 

gegen einen vermittelnden Effekt spricht. Dies deutet darauf hin, dass insbesondere überschüs-

siges viszerales Fettgewebe (höhere WHR) der wichtigste Faktor für den Zusammenhang zwi-

schen Übergewicht und Gehirnstruktur sein könnte, da es mit einer schlechteren Integrität der 

Faserbahnen, mit geringerer Neuritendichte (niedrigere ICVF) und weniger kohärent organi-

sierten Axonen (niedrigerer ODI) verbunden ist. Diese Auswirkung des Übergewichts auf die 

strukturelle Konnektivität vermittelt jedoch nicht den Zusammenhang zwischen Übergewicht 

und Kognition.  
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Abstract 
Obesity is associated with structural and cognitive changes in the brain, with excess body fat 

associated with a reduction in global white matter integrity and lower cognitive function. It is 

unclear which obesity parameters best exemplify these effects on structural connectivity and 

whether this explains the effects of obesity on cognition. We examined a representative cohort 

of 558 participants from the 1000BRAINS study (45% women, 56-86 years) using T1- and 

diffusion-weighted MRI. We used tract-based spatial statistics (FSL, TBSS) in a fiber tract-

based and a voxel-based white matter whole skeleton analysis to analyze associations between 

body-mass-index (BMI), waist-to-hip ratio (WHR) and A body-shape-index (ABSI) with frac-

tional anisotropy (FA) and NODDI parameters. NODDI allows a more specific interpretation 

of structural white matter differences as it is supposed to reflect the biological structure more 

accurately. Among these, we used orientation dispersion index (ODI) and intra-cellular volume 

fraction (ICVF). Cognitive abilities were assessed with a comprehensive cognitive test battery 

and reduced to three main domains using principal component analysis. We performed partial 

correlations to examine whether obesity, white matter microstructural changes and cognitive 

performance were associated with each other. Analyses were adjusted for age, education, hy-

pertension, and daily physical activity and stratified by sex. Finally, the extent to which micro-

structural white matter differences mediate the relationship between obesity and cognition was 

analyzed with a mediation analysis. Results showed gender significant effects (p < 0.05, cor-

rected for false discovery rate by the method of Benjamini-Hochberg): In females, no differ-

ences in white matter microstructure were found with respect to all adiposity parameters, 

whereas in males, higher WHR correlated with lower ODI and ICVF in several white matter 

tracts that were congruent in both fiber tract and voxel-based skeletal analyses. In men, media-

tion analyses did not reveal significant associations in the voxel-based analyses, arguing against 

a mediating effect. This suggests that particularly excess visceral fat (as measured by higher 

WHR) may be a relevant factor in the association between obesity and brain structure because 

it is associated with poorer fiber tract integrity with lower neurite density (lower ICVF) and 

less coherently organized axons (lower ODI). However, this effect of obesity on the structural 

connectivity does not mediate the association between obesity and cognition.  
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1 Einleitung 

1.1 Relevanz  
Studien haben bislang darauf hingedeutet, dass Übergewicht nicht nur ein bekannter Risikofak-

tor für chronische Erkrankungen wie z.B. Diabetes mellitus Typ II, kardiovaskuläre Erkrankun-

gen, chronische Nierenerkrankung sowie maligne Tumore sind (Endalifer & Diress, 2020), son-

dern auch mit einer früher einsetzenden kognitiven Leistungsminderung im Alter einhergeht 

(Farruggia & Small, 2019; Meng & Gorniak, 2020; Morys et al., 2021; Yang et al., 2020). Diese 

Assoziation ist jedoch nicht in allen Altersgruppen gleich vertreten. Es wurde gezeigt, dass 

Übergewicht in der Lebensmitte positiv mit einer kognitiven Leistungsminderung korreliert. 

Im Gegensatz dazu scheinen ältere übergewichtige Personen ein niedrigeres Risiko für kogni-

tive Leistungsminderungen zu haben (Bohn et al., 2020; Ganguli et al., 2020; Qu et al., 2020). 

Dieses genannte „obesity paradox“ könnte auf die Anwendung unterschiedlicher anthropomet-

rischer Messparameter zurückzuführen sein (Gardener et al., 2020) oder durch die fehlende 

Kausalität aufgrund beginnender Gewichtsverluste im prodromalen Frühstadium einer Alzhei-

merdemenz erklärt werden (R. Peters et al., 2020). Ob und inwiefern Übergewicht sich auf die 

kognitive Leistungsfähigkeit bei älteren Personen auswirkt, ist bislang somit noch nicht voll-

ends geklärt, stellt jedoch im public health Aspekt der Gesamtgesellschaft eine wichtige Stell-

schraube dar (Veldsman et al., 2020). Übergewicht wird des Weiteren auch mit anatomischen 

Veränderungen der weißen Substanz des Gehirns in Verbindung gebracht. Hierbei wird u.a. 

einer Reduktion der Integrität, d.h. eine Reduktion der Unversehrtheit der zugrundeliegenden 

Strukturen, und eine Verminderung der Konnektivität, d.h. eine Verminderung der Vernetzung 

dieser Strukturen, beschrieben (Leigh & Morris, 2020; Noughani et al., 2021; Shott et al., 2015). 

Schädigend für die weiße Substanz könnten physiologische Konsequenzen des Übergewichtes, 

darunter eine periphere Insulinresistenz, eine Dysbalance des Mikrobioms oder auch eine chro-

nisch latente Entzündung als systemische Grundlage für die Folgeerkrankungen sein (García-

García et al., 2022; Gómez-Apo et al., 2021). Hierdurch könnte es zu einem Anstieg an in-

flammatorischen Zytokinen und freien Radikalen kommen, die den oxidativen Stress ubiquitär 

erhöhen (Ekblad et al., 2017; Meldrum et al., 2017; Tanaka et al., 2020). Diese negative Kor-

relation von Übergewicht und Integrität der weißen Substanz , häufig gemessen in fraktioneller 

Anisotropie (FA),  ist gut belegt (Alfaro et al., 2018; Kullmann et al., 2016; Papageorgiou et 

al., 2017), obwohl auch aktuelle Studien mit konträren Ergebnissen zu finden sind (Birdsill et 

al., 2017). Inwiefern Übergewicht einen Einfluss auf die Kognition hat, ist derzeitiger Gegen-

stand der Forschung.  Eine Verringerung der FA ist ebenfalls mit einer reduzierten kognitiven 
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Leistungsfähigkeit assoziiert (Marino Dávolos et al., 2020; Meijer et al., 2020; Raghavan et al., 

2021; Zeng et al., 2020). Diese Assoziationen finden sich jedoch in unterschiedlichen Faser-

bahnen sowie unterschiedlichen Teilaspekten der Kognition (Albanese et al., 2017; Sánchez-

SanSegundo et al., 2021), obwohl es auch hierzu gegenteilige Studien gibt (Takeuchi & 

Kawashima, 2022). Es ist somit weiterhin unklar, ob bestimmte Faserbahnen innerhalb der wei-

ßen Substanz stärker durch Übergewicht beeinflusst werden und inwiefern diese erdenklichen 

Integritätsverluste zur Verringerung bestimmter kognitiver Teilaspekte beitragen. Da die Auf-

rechterhaltung der individuellen Gesundheit und kognitiven Teilhabe an der Gesellschaft einen 

immer größer werdenden Aspekt des Gesundheitswesens einnimmt, ist die Identifizierung po-

tenziell veränderbarer Risikofaktoren auf die kognitive Gesundheit, wie z.B. Übergewicht, ein 

grundlegender Bestandteil, um die Entwicklung von Strategien und Maßnahmen zu ermögli-

chen (Buracchio et al., 2011; Meng & Gorniak, 2020). In den folgenden Kapiteln werden das 

Übergewicht, die strukturelle Konnektivität und die Kognition sowie die Kovariaten separat 

näher betrachtet.  

1.2 Hintergrund  

1.2.1 Übergewicht 
Übergewicht wird nach der World Health Organisation (WHO) sowie der National Institutes 

of Health als exzessive Akkumulation von Fettgewebe definiert, wobei zwischen Übergewicht 

und schwerem Übergewicht bzw. Adipositas unterschieden wird (Mehrzad, 2020; 

Organization, 2000; Purnell, 2000). Grundlegend für beide Krankheiten ist eine positive Ener-

giebilanz, indem die Energiezufuhr den Energiebedarf langfristig übersteigt (Blüher, 2019). 

Übergewicht betrifft weltweit derzeit knapp ein Drittel der Weltbevölkerung (Chooi et al., 

2019). Die globale Anzahl an übergewichtigen Menschen hat sich in den letzten 30 Jahren auf 

über zwei Milliarden Menschen verdoppelt, während die Anzahl der adipösen Menschen sich 

sogar auf über 600 Millionen Menschen vervierfacht hat (Cardel et al., 2020). Falls sich der 

derzeitige Trend fortsetzen sollte, sei mit einem Wachstum der Prävalenz von Übergewicht auf 

über 50% bis zum Jahr 2050 zu rechnen (Agha & Agha, 2017). Nicht nur global, sondern auch 

national steigt die Prävalenz. In Deutschland sind 35% der Bevölkerung übergewichtig und 

18% adipös, wobei Männer in Deutschland weitaus häufiger betroffen sind als Frauen 

(Schienkiewitz et al., 2017). Hierdurch wird nicht nur die durchschnittliche erwartete Lebens-

zeit verkürzt, sondern auch die Lebensqualität gemindert (Meldrum et al., 2017). Zu beachten 

ist hierbei die Differenzierung zwischen dem metabolisch aktiveren viszeralen bzw. abdomi-

nellen Fettgewebe und dem metabolisch inerten peripheren bzw. subkutanen Fettgewebe. V.a. 

exzessives abdominelles Fettgewebe ist mit Folgeerkrankungen assoziiert, während hingegen 
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peripheres Fettgewebe sogar protektiv ist, da toxische fettlösliche Stoffe gebunden werden kön-

nen (Ahima & Lazar, 2013; Thorand et al., 2006). Das metabolisch aktivere abdominelle Fett-

gewebe ist nicht nur aufgrund der unterschiedlichen Fettverteilungsmuster bei Männern stärker 

ausgeprägt, sondern scheint auch durch unterschiedliche Inflammationsmarker endogen aktiv 

zu sein. Dementsprechend ist es fundamental, die regionale Distribution des Fettgewebes und 

die Körperform genau zu beschreiben. Als Indikatoren werden hierbei neben dem Body-Mass-

Index (BMI) als globaler Parameter der Körpermaße auch spezifische Parameter verwendet, die 

es ermöglichen, das abdominelle Bauchfett genauer zu erfassen. Hierzu gehören z.B. die in 

unserer Studie gewählten Messparameter Waist-to-Hip Ratio (WHR) und  A Body-Shape-Index 

(ABSI) (Chen et al., 2019). Folglich ist es aufgrund der stark ansteigenden Prävalenz an Über-

gewichtigen bedeutsam, die negativen Auswirkungen von Übergewicht mithilfe von spezifi-

schen anthropometrischen Messparametern auf die weiße Substanz sowie die kognitive Leis-

tungsfähigkeit herauszustellen. 

1.2.2 Strukturelle Konnektivität 
Die kognitive Leistungsfähigkeit des Gehirns setzt sich aus unterschiedlichen Grundstrukturen, 

die miteinander im Einklang arbeiten, zusammen. Die makroskopische Einteilung des mensch-

lichen Gehirns umfasst die graue Substanz, die weiße Substanz und die Cerebrospinalflüssig-

keit (Splittgerber, 2019). In meiner Dissertation wird das Augenmerk auf die weiße Substanz 

gelenkt. Um jedoch einen ganzheitlichen Blick auf die zu untersuchenden Strukturen zu erhal-

ten, werden im Folgenden kurz alle drei Gewebsarten erläutert. Auf mikroskopischer Ebene ist 

das Neuron die funktionelle Einheit des Gehirns. Die Zellkörper (Somata) und deren afferente 

Dendriten befinden sich v.a. in dem äußeren Kortex und den subkortikalen Kerngebieten der 

grauen Substanz, während sich die efferenten Axone als kurz- oder langstreckige Verbindungs-

bahnen im Inneren des Gehirns befinden und zusammen verlaufende Faserbahnen bilden. Diese 

Konzentration der Axone bildet die Grundlage der weißen Substanz , die aufgrund der zirkulä-

ren Fettschicht (Myelin) um die Axone weiß gefärbt erscheint (Osborn et al., 2018). Die Corti-

cospinalflüssigkeit ist das Transportmedium des Gehirns und ist u.a. am Metabolismus, an der 

Reinigung und an dem Abtransport von Stoffen des Gehirns beteiligt (Vanderah et al., 2016). 

Anatomische Verbindungen innerhalb der weißen Substanz zwischen räumlich getrennten, mit 

Zellkörpern gefüllten Arealen bilden die Grundlage der Interaktionen und Kommunikation in-

nerhalb des Gehirns (Huang & Ding, 2016; Suárez et al., 2020). Diese elementaren Strukturen 

aus der weißen Substanz, die für einen Informationsfluss innerhalb des Gehirns essentiell sind, 

werden als strukturelle Konnektivität zusammengefasst und bilden eine Basis für die kognitive 

Leistung (Filley & Fields, 2016; Schneider & Fink, 2013). Gemessen wird die strukturelle 
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Konnektivität in vivo mithilfe der Magnetresonanztomographie (MRT). Das MRT ermöglicht 

im Allgemeinen mittels eines alternierenden Magnetfeldes und den daraus resultierenden 

elektrischen Impulsen der Protonen, strukturelle und funktionelle Aspekte des menschlichen 

Körpers einzuordnen. Unterschiedliche Pulsfrequenzen werden für spezifische Fragestellungen 

angewandt. In meiner Dissertation werden Diffusionssignale, Informationshinweise auf die 

Richtung der diffundierenden Protonen, hauptsächlich der Wassermoleküle, ausgewertet. Die 

Diffusion der Wassermoleküle wird durch das umgebende Gewebe beschränkt, sodass die Dif-

fusion innerhalb der weißen Substanz besonders stark der Richtung der Axone folgt und somit 

die Richtung der Faserbahnen abgeleitet werden kann. Diese Diffusionssignale können direkt 

als fraktionelle Anisotropie (FA), die besonders sensitiv für Integritätsveränderungen der wei-

ßen Substanz ist, dargestellt werden. Die FA spiegelt die Gerichtetheit der Diffusionssignale 

wider und zeigt somit sehr gut eine Divergenz der Diffusion, liefert jedoch geringe weitere 

Hinweise auf mögliche Ursachen. Spezifischer können Diffusionssignale durch Modellpara-

meter des „Neurite Orientation Dispersion and Density Imaging“ (NODDI) dargestellt werden. 

In diesem Modell werden unterschiedliche Kompartimente differenziert, um Ursachen einer 

Diffusionsänderung genauer feststellen zu können (Timmers et al., 2016). Beispielsweise ist es 

mittels des orientation dispersion index (ODI) möglich, die Auffächerung der Neuriten genauer 

zu bestimmen, um mögliche kreuzende Faserzüge innerhalb der volume-element (Voxel) zu 

identifizieren und gegebenenfalls von beispielsweise entmyelinisierten Axonen oder Inflam-

mationen besser zu unterscheiden (Caranova et al., 2023). Man muss jedoch beachten, dass die 

Beziehungen zwischen den Parametern des NODDI-Modells und möglichen Pathologien, bei-

spielsweise Verlust von Axonen oder Demyelinisierung, nicht vollends kohärent sind. Oftmals 

treten verschiedene Pathologien gemeinsam auf, als dass sie isoliert zu betrachten sind (Kamiya 

et al., 2020). Die strukturelle Konnektivität, bestehend aus den grundlegenden anatomischen 

Verbindungen, ist somit essentiell für den Erhalt der Kognition (Ohlhauser et al., 2019) und 

scheint negativ mit Übergewicht assoziiert zu sein. Inwiefern sensitive und spezifische Para-

meter diese Assoziationen erfassen könnten, ist jedoch noch nicht vollends aufbereitet. 

1.2.3 Kognition 
Kognition ist ein globaler Sammelbegriff für alle physiologischen Strukturen und Prozesse, die 

an der Verarbeitung externer und interner Informationen beteiligt sind. Unterteilt wird die Kog-

nition in Einzelbereiche, die sich jedoch teilweise ergänzen wie z.B. Aufmerksamkeit, Gedächt-

nis, Sprache und Exekutivfunktion, die Fähigkeit sein Verhalten selbst zu regulieren und kon-

trollieren (Hänsel et al., 2016). Alle Teilbereiche sind integrale Bestandteile für einen konstan-

ten Informationsaustausch, wodurch eine Interaktion des Menschen mit seiner Umwelt 
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ermöglicht wird. Bestimmte kognitive Funktionen werden im Besonderen bestimmten zerebra-

len Kortexarealen der grauen Substanz, subkortikalen Arealen wie z.B. das Putamen (Shen et 

al., 2020) und dem Kleinhirn (Schmahmann, 2019) zugeschrieben (Eysenck & Brysbaert, 

2018); aber auch subkortikale Faserbahnen, die diese räumlich getrennten Areale verbinden, 

sind essenziell für diese kognitiven Prozesse (Dick & Tremblay, 2012). Die Kognition verän-

dert sich über die Lebensspanne eines Menschen hinweg, wobei Männer stärker betroffen sind 

als Frauen (Li et al., 2017). Diese Entwicklung, fachsprachlich cognitive aging genannt, ist 

jedoch nicht in allen Teilbereichen gleich stark vertreten. Das Vokabular sowie sprachliche 

Fähigkeiten zeigen sich stärker resilient für den Alterungsprozess. Besonders betroffen erschei-

nen das Gedächtnis und die Verarbeitungsgeschwindigkeit, d.h. die Fähigkeit, Informationen 

aufzunehmen, zu verarbeiten und zu reagieren (Harada et al., 2013). Veränderungen in be-

stimmten Faserbahnen korrelieren mit diesen kognitiven Veränderungen. In einem Review von 

über 300 Studien wurden über 25 Faserbahnen identifiziert, die für die funktionelle Organisa-

tion der Kognition unerlässlich sind und zu Beeinträchtigungen führen, wenn sie unterbrochen 

werden. Es ist jedoch zu beachten, dass Faserbahnen nicht nur in einem, sondern in multiplen 

kognitiven Teilbereichen involviert sind (Forkel et al., 2022). Beispielsweise korreliert die In-

tegrität der weißen Substanz gemessen in FA des Corpus callosum, die größte interhemisphä-

rische Faserbahn, invers mit der allgemeinen kognitiven Abnahme (Raghavan et al., 2021). Die 

strukturelle Konnektivität, bestehend aus Faserbahnen innerhalb der weißen Substanz, bildet 

somit einen elementaren Grundbaustein der Kognition und kann durch Läsionen zu überein-

stimmenden kognitiven Ausfällen führen (Grieve et al., 2007). Beispielhafte Erkrankungen rei-

chen von der häufigeren Multiplen Sklerose, einer autoimmun vermittelten Demyelisierung der 

Nervenfasern, über die seltenere heterogene Gruppe der Leukenzephalopathien bis hin zu dem 

ubiquitären cognitive aging im Rahmen des normalen Alterungsprozesses. 

1.2.4 Kovariaten 

1.2.4.1 Geschlecht 
In der wissenschaftlichen Literatur wird das biologische und das soziale Geschlecht oftmals 

synonym genutzt, obwohl es unterschiedliche Bedeutungen aufweist (Sullivan et al., 2017). Das 

biologische Geschlecht wird verwendet, um das innere genitale Geschlecht und die assoziierten 

Hormone zu beschreiben (Sex). Das soziale Geschlecht bezieht sich auf das psychische Ge-

schlecht (Gender) (Kommunikation und Bildung, 2016). In dieser Arbeit beziehen wir uns auf 

das biologische Geschlecht. Im Allgemeinen sind geschlechtsspezifische Unterschiede in den 

anthropometrischen Messparametern zu finden (Stevens et al., 2010). Nicht nur die unter-

schiedlichen Proportionen von Taillen- oder Hüftumfang, sondern auch die Körperkomposition 
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sind zwischen den Geschlechtern fundamental unterschiedlich (Camhi et al., 2011). Außerdem 

zeigen Frauen im Gegensatz zu Männern eher eine periphere Fetteinlagerung, während Männer 

v.a. viszerales Bauchfett aufweisen (Pillmann et al., 2009). Im Gegensatz dazu ist Forschungs-

stand bislang unklar, inwiefern geschlechtsspezifische anatomische Differenzen in der weißen 

Substanz vorzufinden sind. Es wurde allerdings beispielsweise gezeigt, dass interhemisphäri-

sche Faserbahnen bei Frauen stärker ausgeprägt sein könnten als bei Männern (DeLacoste-

Utamsing & Holloway, 1982; Ritchie et al., 2018). Weiterhin wird diskutiert, dass der Einfluss 

von Übergewicht abhängig vom Geschlecht unterschiedliche Auswirkungen auf die strukturelle 

Konnektivität haben könnte (Rahmani et al., 2022). Beispielsweise wurde gezeigt, dass das 

cognitive aging in Abhängigkeit von Übergewicht bei Männern früher eintreten könnte als bei 

Frauen (Toschi et al., 2020). Andere Studien verdeutlichen jedoch, dass diese Korrelation nicht 

signifikant ist (Bishop & Wahlsten, 1997). Ebenso gibt es Hinweise auf kognitive Unterschiede 

zwischen den Geschlechtern, diese sind jedoch vermutlich vom Alter der getesteten Pro-

band*innen abhängig und nur für spezifische Teilaspekte der Kognition wie der Exekutivfunk-

tion beobachtet worden (Grissom & Reyes, 2019). In männlichen Probandenkollektiven wird 

oftmals eine höhere Performanz in mathematischen, in weiblichen Probandinnenkollektiv in 

verbalen Aufgaben nachgewiesen. Diese Unterschiede sind signifikant, jedoch stark durch ex-

terne Faktoren wie Kultur und Bildung beeinflusst (Jäncke, 2018) und damit nicht eindeutig 

auf das biologische Geschlecht rückführbar.   

1.2.4.2 Alter 
Im Alterungsprozess verändert sich die Körperzusammensetzung. Es kommt zu einer Zunahme 

des Fettgewebes und einer Abnahme der Muskelmasse (Baumgartner, 2000). Hierbei tritt ein 

Verlust der Skelettmuskulaturmasse in Kombination mit einer Zunahme des viszeralen Fettge-

webes (sarkopenisches Übergewicht) auf, welcher mit einer stark erhöhten Mortalität einher-

geht (Zamboni et al., 2008). Obwohl dies in einigen spezifischeren anthropometrischen 

Messparametern, wie WHR, detektierbar ist, könnten globale Messparameter, wie BMI, von 

dieser Veränderung unbeeinflusst sein (Wannamethee & Atkins, 2015). Das Alter stellt zusätz-

lich eine signifikante Einflussgröße für die Kognition dar, infolgedessen es zur Abnahme der 

Leistungsfähigkeit kommen könnte. Cognitive aging prägt als Begriff die Veränderungen der 

kognitiven Leistungsfähigkeit im Alter (Grieve et al., 2007). Nicht alle kognitiven Teilbereiche 

sind jedoch gleichermaßen von dieser Veränderung betroffen. Im Gegensatz zum Gedächtnis 

und der Verarbeitungsgeschwindigkeit, gibt es im Bereich des Sprachverständnisses kaum 

Funktionseinbußen (Harada et al., 2013). Vor allem die fluide Intelligenz (Problemlösung, Ler-

nen) nimmt im Alter ab, während die kristalline Intelligenz (Generelle Informationen, Voka-

belwissen) konstant bleibt oder aufgrund akkumulierender Erfahrungen sogar zunimmt (Gullett 
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et al., 2020; Murman, 2015). Cognitive aging weitet sich auch auf die intrazerebralen struktu-

rellen Veränderungen aus. Der normale Alterungsprozess geht mit einem Verlust der grauen 

Substanz, einer Volumenerhöhung der Corticospinalflüssigkeit sowie einem Integritätsverlust 

der weißen Substanz , z.B. in Form einer Abnahme der FA, einher (Grieve et al., 2007). Diese 

Veränderungen der weißen Substanz treten global auf, sind jedoch besonders regional im Präf-

rontal- und Frontalkortex zu finden (Billiet et al., 2015). Das Ausmaß der Veränderung der 

weißen Substanz im Rahmen des cognitive aging ist ebenfalls geschlechtsabhängig und ist bei 

Männern durch eine höhere Anisotropie, die regional im frontalen Gehirn anzusiedeln ist, ge-

kennzeichnet (Lawrence et al., 2021; Toschi et al., 2020). Als grundlegend hierfür werden neu-

roprotektive Effekte des Östrogens beschrieben (Isaac Tseng et al., 2021). Diese Veränderun-

gen könnten partiell kognitive Einbußen erklären, da bestimmte regionale Integritätsverluste 

innerhalb der Faserbahnen mit bestimmten kognitiven Defiziten einhergehen (Damoiseaux, 

2017; Forkel et al., 2022; Motovylyak et al., 2022; Ramanoël et al., 2019). 

1.2.4.3 Bildungsniveau 
Zusätzlich korreliert das Bildungsniveau, in vielen Meta-Analysen gemessen in Schuljahren, 

signifikant mit der Kognition. Obwohl sprachliche Teilaspekte wie Wortschatz stärker mit dem 

Bildungsniveau zusammenhängen, gibt es auch Assoziationen zu abstrakten Kognitionsberei-

chen wie der Verarbeitungsgeschwindigkeit (Lövdén et al., 2020). In der westlichen Welt wur-

den inverse Korrelationen zwischen dem Bildungsniveau und Übergewicht, gemessen in BMI, 

gezeigt (Endalifer & Diress, 2020). Diese Korrelationen sind jedoch von weiteren Faktoren 

stark abhängig, wie beispielsweise dem sozioökonomischen Status, dem Arbeitsstress und dem 

Zugang zu gesunden Lebensmitteln (Benson et al., 2018).  

1.2.4.4 Tägliche körperliche Betätigung 
In welchem Ausmaß tägliche körperliche Betätigung mit Übergewicht assoziiert ist, ist bislang 

weiterhin unklar. Es wurde jedoch gezeigt, dass es eine inverse Korrelation zwischen den Stun-

den wöchentlicher Bewegung und dem Übergewicht gibt (Coombes et al., 2010; Sun et al., 

2021). Diese Korrelation zeigt sich besonders bei sehr starker sportlicher Intensität 

(Hemmingsson & Ekelund, 2007). Außerdem gibt es möglicherweise eine inverse Korrelation 

zwischen täglicher körperlicher Betätigung und cognitive aging (DiPietro, 2001). In einer 

Meta-Analyse wurde jedem Level an körperlicher Aktivität eine protektive Funktion gegen das 

cognitive aging zugesprochen. Tägliche körperliche Betätigung ist ebenfalls mit einer höheren 

Integrität der weißen Substanz assoziiert und könnte als Erklärungsansatz für die Resilienzer-

höhung gegen den kognitiven Leistungsabbau im Alter dienen (Kim et al., 2020). Es ist be-

schrieben, dass v.a. aerobe sportliche Aktivität kognitive Teilaspekte und zusätzlich die FA in 
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spezifischen Regionen erhöht (Callow et al., 2022; Zhu et al., 2021). Ausschlaggebend könnte 

nicht nur eine Verminderung der neuronalen Inflammation sein, sondern auch eine verstärkte 

Vaskularisation des Gehirns und eine somit verringerte Hypoxämie im Alter (Doherty & Forés 

Miravalles, 2019).  

1.2.4.5 Arterielle Hypertonie 
Viszerales Fettgewebe ist ein Risikofaktor für arterielle Hypertonie (Goswami et al., 2020). 

Grundlage für diese Assoziation sind zwei Aspekte. Zum einen ist das viszerale, im Gegensatz 

zum peripheren, Fettgewebe weitaus stärker durchblutet und zum anderen trägt die latente In-

flammation zu einer Veränderung des Gefäßsystems bei (Coffin et al., 2022; Pillmann et al., 

o. J.). Hierbei ist ein dose-response Verhältnis nachweisbar (L. Hu et al., 2020). Arterielle Hy-

pertonie ist mit Läsionen und Hyperintensitäten in der weißen Substanz assoziiert (de Leeuw 

et al., 2002; Dickie et al., 2016; Veldsman et al., 2020). Diese Läsionen spiegeln sich in einer 

Verringerung der FA in der globalen weißen Substanz sowie in spezifischen Faserbahnen wider 

(Santiago et al., 2015; Wartolowska & Webb, 2021). Es scheint also einen inversen linearen 

Zusammenhang zwischen der arteriellen Hypertonie und der FA zu geben. Neben den Auswir-

kungen auf die strukturelle Konnektivität gibt es auch Assoziationen zwischen der arteriellen 

Hypertonie und kognitiver Leistungsminderung im Alter (Coffin et al., 2022; Gottesman et al., 

2014; Jenkins et al., 2021). Es wurde außerdem gezeigt, dass eine medikamentöse Therapie 

diese Korrelation nur geringfügig beeinflusst, da auch die prähypertensive Zeitspanne vor Ein-

setzen der Medikamente zu Läsionen führen könnte (Dickie et al., 2016; Suzuki et al., 2017). 

1.3 Zielsetzung und Hypothese der Arbeit 
Ziel meiner Dissertation ist es, zu untersuchen, inwiefern Übergewicht mit einer Verringerung 

der kognitiven Leistung assoziiert ist und ob diese Assoziation über eine Veränderung der struk-

turellen Konnektivität erklärbar ist. Zudem soll auch Gegenstand meiner Dissertation sein, zu 

erörtern, ob Übergewicht mit den mikrostrukturellen Messparametern der weißen Substanz kor-

reliert und welche Messparameter des Übergewichtes und der weißen Substanz diese Korrela-

tion bestmöglich darstellen. Ausgehend vom derzeitigen Forschungsstand ist zu erwarten, dass 

eine signifikante inverse Korrelation von Übergewicht mit der Kognition darstellbar ist. Au-

ßerdem ist anzunehmen, dass diese Korrelation durch eine Mediation der strukturellen Konnek-

tivität partiell erklärt werden kann, was durch eine Mediationsanalyse überprüft werden soll. 

Dies bedeutet in unserer Studie konkret, dass das Übergewicht bis zu einem bestimmten Grad 

über eine Veränderung der strukturellen Konnektivität mit der Kognition korreliert. Aufgrund 

der diversen Unterschiede zwischen den Geschlechtern wird es vermutlich nicht nur unter-

schiedlich starke Korrelationen geben, sondern auch unterschiedliche kognitive Teilaspekte, 
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die durch Übergewicht betroffen werden. Bezüglich der Assoziation von Übergewicht und der 

strukturellen Konnektivität ist zu erwarten, dass es unterschiedlich signifikante Korrelationen 

innerhalb der jeweiligen Messparameter gibt. Spezifischere Übergewichtsmessparameter wie 

WHR sowie ABSI scheinen diese Korrelationen im Gegensatz zu dem BMI sensibler darzu-

stellen und werden voraussichtlich stärkere Korrelationen darstellen. Ob und in welcher Hin-

sicht sich spezifische und globale Übergewichtsparameter innerhalb der Mediation unterschei-

den oder in welchem Ausmaß die Mediationsanalyse die Korrelation erklären kann, ist nicht 

vorherzusagen.  

2 Material und Methoden 
2.1 Studienteilnehmer*innen 

2.1.1 Die 1000BRAINS-Studie 
Die Grundgesamtheit dieser Studie basierte auf der bevölkerungsbezogenen 1000BRAINS-Stu-

die des Forschungszentrums Jülich (Caspers et al., 2014). Die 1000BRAINS-Studie hat das 

Ziel, die interindividuelle Variabilität von Gehirnstruktur und -funktion im Lebensalter in Ab-

hängigkeit von genetischen Einflüssen sowie Umwelteinflüssen zu untersuchen. Hierzu wurden 

neben neuropsychologischen Daten zahlreiche Fragebögen, Laborwerte sowie MRT-Aufnah-

men erhoben. Die Proband*innen der 1000BRAINS-Studie wurden wiederum aus der 10-year 

follow-up-Kohorte der Heinz-Nixdorf-RECALL-Studie (HNR - Risk factors, Evaluation of 

Coronary Calcium and Lifestyle-Studie) (Kämereit, 2021) rekrutiert, deren Ziel das Ermitteln 

kardiovaskulärer Risikofaktoren ist. Die Studienteilnehmer*innen wurden randomisiert zwi-

schen 2000 und 2003 aus den Bürgerregistern der Städte Essen, Bochum und Mülheim a. d. 

Ruhr ausgewählt (Schmermund et al., 2002).  

2.1.2 Studienkollektiv 
Ausgehend von einer Gesamtstichprobe von 1314 Proband*innen der 1000BRAINS-Studie, 

die im Forschungszentrum Jülich insgesamt untersucht wurden, wurden im Rahmen dieser Stu-

die diffusionsbasierte MRT-Aufnahmen, Daten zu Alter, Geschlecht und Gewicht sowie die 

neuropsychologischen Leistungen untersucht. Aufgrund des populationsbasierten Ansatzes der 

1000BRAINS-Studie gibt es keine Exklusionskriterien, sofern die Eignung zur MRT-Auf-

nahme besteht (Caspers et al., 2020) wie z.B. Cochleaimplantate oder Insulinpumpen. Die Da-

tenerhebung war nicht Gegenstand dieser Promotionsarbeit. Alle Studienteilnehmer*innen 

wurden entsprechend der Deklaration von Helsinki über das Ziel und den Ablauf der Studie 

sowie über ihre Rechte und die Wahrung der Vertraulichkeit der Unterlagen aufgeklärt und ihr 
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schriftliches Einverständnis wurde eingeholt. Das Studienprotokoll wurde von der Ethikkom-

mission der Universität Duisburg-Essen genehmigt (Aktenzeichen 11-4678). 

2.1.3 Ausschlusskriterien 
In der hier vorliegenden Arbeit wurden von der Gesamtstichprobe alle Proband*innen unter 

dem 55. Lebensalter ausgeschlossen (n = 340).  Von den 970 Proband*innen zwischen 55 – 87 

Lebensjahren wurden 409 aufgrund der folgenden Exklusionskriterien ausgeschlossen: Pro-

band*innen mit fehlenden, nicht ersetzbaren Daten in Alter, Geschlecht, Bildungsniveau und 

in der arteriellen Hypertonie sowie den anthropometrischen Grundmessungen mit Gewicht, 

Größe, Taillen- und Hüftumfang (n = 269). Des Weiteren wurden Proband*innen exkludiert, 

deren MRT-Aufnahmen aufgrund inadäquater Qualität durch Bildartefakte wie Bewegungs- 

und chemische Verschiebungsartefakte zur Erstellung von NODDI Parametern nicht geeignet 

waren (n = 53). Die chemischen Verschiebungsartefakte basieren auf den unterschiedlichen 

Frequenzen der Spins zwischen Protonen in Fett und Protonen im Wasser (Hernando et al., 

2011). Um eine Verfälschung der kognitiven Ergebnisse zu vermeiden, wurden Ausreißer von 

über oder unter drei Standardabweichungen (SD) um den Mittelwert (M) in den jeweiligen 16 

kognitiven Testen ausgeschlossen (n = 17).  

2.1.4 Umgang mit fehlenden Daten 
Unvollständige kognitive Untersuchungsdatensätze, detaillierter erklärt in Abschnitt 2.4.1, mit 

mehr als zwei fehlenden Variablen wurden exkludiert (n = 17). Ein (n = 43) oder zwei (n = 11) 

fehlende kognitive Testdaten pro Proband*innen wurden mit dem Median der Untergruppe 

nach Geschlecht und Altersgruppe in fünf Jahresabschnitten ersetzt. 

2.1.5 Stratifizierung 
Die Stichprobe aus 558 Proband*innen wurde zum einen aufgrund möglicher biologischer Un-

terschiede zwischen den Geschlechtern stratifiziert, um eine Konfundierung durch diese Diver-

genzen auszuschließen. Zum anderen war es mithilfe einer Stratifizierung der Gesamtstich-

probe möglich, potentielle Geschlechtsunterschiede (Jäncke, 2018) in der Mediationsanalyse 

zu ermitteln.  

2.2 Anthropometrische Variablen 

2.2.1 Body-Mass-Index 
Der BMI wurde aus dem Quotienten von Gewicht in Kilogramm (kg) und der quadrierten 

Größe in Meter (m) berechnet (kg/m²). Der BMI ist der älteste und am häufigsten verwendete 

Messparameter sowohl in der Forschung als auch im klinischen Alltag, da er schnell zu 
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ermitteln ist und einen globalen Eindruck verschafft (Meeuwsen et al., 2010). Laut WHO kön-

nen vier Kategorien unterschieden werden: untergewichtig (< 18,5 kg/m²), normalgewichtig 

(normalgewichtig 18,5 bis 24,9 kg/m²), prä-adipös (25 bis 29,9 kg/m²) sowie adipös (> 30 kg/m²) 

(Weir & Jan, 2021). Diese Einteilung wurde ebenfalls in dieser Studie benutzt. Limitiert ist der 

Einsatz des BMIs aufgrund der fehlenden Differenzierung von Muskel- und Fettgewebe 

(Farruggia et al., 2020), der unterschiedlichen Grenzwerte je nach ethnischer Gruppe und der 

fehlenden Sensitivität für abdominelles Übergewicht (Gažarová et al., 2019). Es hat sich ge-

zeigt, dass der BMI mit einer erhöhten Mortalität in Zusammenhang steht (Pischon et al., 2008). 

Dieser Zusammenhang lässt sich jedoch durch die Anwendung anderer anthropometrischer 

Messparameter detaillierter darstellen (Coutinho et al., 2013). Da der BMI nicht adäquat über-

schüssiges viszerales Fettgewebe quantifizieren kann, das mit metabolischen Folgen wie Insu-

linresistenz, Inflammation und Krebsrisiko assoziiert ist, ist es nicht sicher möglich, Personen, 

die metabolisch gesund, jedoch übergewichtig sind von normalgewichtigen, metabolisch unge-

sunden, zu unterscheiden (Ghesmaty Sangachin et al., 2018). 

 
Abb. 1: Mortalitätsanstieg bei Personen mit unterschiedlichen Body-Mass-Indices. Der Body-Mass-Index 
(BMI) als globaler Körperfettgewebsmesser unterscheidet nur unzureichend Personen, deren Fettgewebe sich be-
sonders im intraabdominellen Gewebe befindet und somit metabolisch gefährdeter sind, von Personen, die auf-
grund großer Muskelmassen oder ubiquitärer Fetteinlagerung metabolisch gesünder sind. Die Graphik wurde re-
modifiziert nach (Ahima & Lazar, 2013). 

2.2.2 Waist-to-Hip Ratio 
Die WHR wurde aus der Differenz von dem Taillen- zu Hüftumfang kalkuliert (dimensionslos) 

(Lee et al., 2018). Der Taillenumfang wurde in der Mitte zwischen der letzten tastbaren Rippe 

und dem oberen Beckenkamm, der Hüftumfang an der breitesten Gesäßstelle gemessen. Die 

WHO hat geschlechterspezifische Grenzwerte zur Detektion von abdominellem Übergewicht 

von > 0,85 (weiblich) und > 0,9 (männlich) festgelegt, welche in dieser Studie ebenfalls ange-

wandt wurden. Insgesamt ist die WHR vielschichtiger zu interpretieren, da ein Informations-

verlust durch die Kombination beider Messwerte auftreten kann. Eine Gewichtszunahme, die 

1. Normaler BMI,
Metabolisch gesund

2. Übergewichtiger BMI,
Metabolisch gesund

3. Normaler BMI,
Metabolisch ungesund

4. Übergewichtiger BMI,
Metabolisch ungesund

Mortalität
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sowohl die Hüft- und auch die Taillenweite proportional erhöht, erzeugt keine Veränderung der 

WHR (World Health Organization, 2011). 

2.2.3 A Body-Shape-Index 
Der ABSI-Score ist der neueste der drei Messparameter, definiert aus Taillenum-

fang/(BMI2/3xGröße1/2), und wurde zur Vergleichbarkeit geschlechterspezifisch z-transformiert 

(Krakauer & Krakauer, 2012). Der ABSI stellt spezifischer die abdominelle Fettansammlung 

dar (Bertoli et al., 2017). Limitierend für die Nutzung des ABSIs ist der bislang fehlende Zu-

sammenhang zu kognitiven Leistungen. Studien haben bisher Korrelationen zur Mortalität 

(Christakoudi et al., 2020) und zu kardiovaskulären Erkrankungen nachweisen können. Dies ist 

nach unserem Kenntnisstand die erste Arbeit, die einen Zusammenhang des ABSIs mit der 

Kognition sowie mit der strukturellen Konnektivität des Gehirns untersucht. 

2.3 Auswertung der diffusionsgewichteten Signale 
Früher wurde die weiße Substanz postmortal dargestellt. Heutzutage ist es durch die Einführung 

des nicht-invasiven Schnittbildverfahrens MRT, das den Spin der Wasserstoffatomkerne zur 

Bildgebung nutzt, möglich, Untersuchungen an lebenden Menschen durchzuführen. Die Dar-

stellung einzelner Axone ist aufgrund der fehlenden Auflösung technisch nicht möglich. Die 

Größe eines Voxels, des kleinsten dreidimensionalen Datenpunktes im MRT, nach der Vorver-

arbeitung beträgt beispielsweise in unserer Studie 1,25 Millimeter3 (mm) und kann somit nicht 

die durchschnittliche Größe eines Axons von 0,5 – 10 Mikrometer (μm) (Debanne et al., 2011) 

darstellen. Aus diesem Grund werden Faserbahnen auf der makroskopischen Ebene beschrie-

ben (Schneider & Fink, 2013).  Eine spezielle MRT-Sequenz ist die diffusionsgewichtete Bild-

gebung (DWI), in der die Diffusion der Wassermoleküle entlang der Faserbahnen als Faktor 

gemessen wird (Baliyan et al., 2016). Ausschlaggebend sind die unterschiedlichen Diffusions-

eigenschaften innerhalb des Gehirns (Dick & Tremblay, 2012). In den Axonen und Dendriten, 

zusammengefasst als Neuriten, ist die Diffusion bevorzugt entlang der Längsachse. Um aus 

diesen Diffusionsdatensätzen der DWI mathematisch nutzbare Parameter für die weiße Sub-

stanz zu erstellen, wird die verminderte freie Diffusion innerhalb der Axone in einem Modell 

genutzt. In der Diffusions-Tensor-Imaging (DTI), einer speziellen Form der DWI, wird ein drei-

dimensionales Modell erstellt, um die Faserbahnen durchzustellen (Soares et al., 2013). Ein 

Standardparameter der DTI ist die FA. Diese quantifiziert die Mikrostruktur der weißen Sub-

stanz in einem Voxel. Hierbei wird die Gerichtetheit der Diffusion der Wassermoleküle gemes-

sen, d.h. je stärker die Diffusion der Protonen in eine Hauptrichtung im Verhältnis zu den üb-

rigen Nebenrichtungen gerichtet ist, desto höher ist die FA (Filley & Fields, 2016). Dieser Pa-

rameter ist dementsprechend hoch sensitiv, jedoch wenig spezifisch. Es gibt eine Vielzahl 
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physiologischer und pathologischer Faktoren, die mit einer FA-Veränderung einhergehen 

(Timmers et al., 2016; Xue et al., 2022). Beispielsweise könnte eine Verminderung der FA 

durch eine Abnahme der Myelinisierung, einem pathologischen Prozess, erklärt werden, aber 

ebenso durch sich kreuzende, für den Informationsfluss des Gehirns essentielle Faserbahnen 

(crossing fibers) (Dick & Tremblay, 2012). Ein möglicher Lösungsansatz, um dieses Problem 

zu umgehen, ist die Ergänzung des Diffusionssignals mit einem spezifischen Modell (Fu et al., 

2020; Novikov et al., 2018). In dem NODDI-Modell wird die FA durch zwei Parameter ersetzt, 

die stärker mit der Histologie übereinstimmen (Huang et al., 2022; Slattery et al., 2017; Wang 

et al., 2019). Zum einen ermöglicht der „orientation dispersion index“ (ODI) die Auffächerung 

oder Krümmung der Neuriten, der Ausläufer des Zellkörpers, zu bestimmen, um mögliche cros-

sing fibers innerhalb von Voxeln zu identifizieren. Zum anderen gibt die „intra-cellular volume 

fraction“ (ICVF) die axonale Dichte in einem Voxel an, die auf einen Untergang von Axonen 

mit einer potenziell daraus resultierenden Demyelierung hinweisen kann (Wassenaar et al., 

2019; H. Zhang et al., 2012). Das NODDI-Modell wird in einem folgenden Abschnitt näher 

erläutert. Die Analyse der Diffusionsparameter FA, ICVF und ODI erfolgte in dieser Arbeit in 

drei Schritten. Zuerst wurden vorher hypothesengetrieben selektierte Faserbahnen analysiert, 

die aufgrund vorheriger Studien Hinweise zur Sensitivität auf Übergewicht und Assoziation 

mit der Kognition aufwiesen. Daraufhin erfolgte die Auswertung aller Faserbahnen, die im 

John Hopkins University (JHU)-Atlas enthalten sind. Zuletzt wurden eine voxelbasierte Ana-

lyse angewandt, um die Verzerrung durch Mittelung der Messparameter innerhalb einer Faser-

bahn zu minimieren. 

2.3.1 Datenerfassung 
Alle MRT-Daten wurden mit einem Magnetresonanztomograph unter Verwendung einer 32-

Kanal-Phased-Array-Kopfspule (Magnetom TIM Trio, Siemens Medical Solutions, Erlangen) 

mit einer Feldstärke von 3 Tesla erhoben. Für jede*n Teilnehmer*in wurden anatomische Bil-

der mit einer T1-gewichteten dreidimensionalen „Magnetization Prepared Rapid Acquisition 

Gradient Echo“ (MP-RAGE) Magnetresonanzsequenz aufgenommen (Wiederholungszeit 

(TR) = 2,25 Sekunden (s); Echozeit (TE) = 3,03 Millisekunden (ms), Inversionszeit = 900 ms; 

Flipwinkel = 9°; Sichtfeld (FOV) = 256 mm × 256 mm; 176 sagittale Schichten und Voxelauf-

lösung = 1 mm × 1 mm × 1 mm). Die Generierung der DTI-Datensätze wurde mit einer zwei-

fach refokussierten diffusionsgewichteten „Echo Planar Imaging“ (EPI) – Sequenz durchge-

führt (TR 6,3 ms, TE = 81 ms). Die Messparameter beinhalteten 60 Richtungen (b = 1000s/mm² 

und sieben b = 0 Volumina) und 120 Richtungen (b = 2700 s/mm² und 13 b = 0 Volumina), 
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wobei 55 transversale Schnitte pro Messwiederholung mit einer isotropen Voxelauflösung von 

2,4 mm x 2,4 mm x 2,4 mm generiert wurden. 

2.3.2 Pre-Processing 
Vor der Erzeugung der finalen Parameter mussten die Rohdaten vorverarbeitet werden. Subop-

timale Datensätze wurden von der weiteren Analyse ausgeschlossen. Hierfür wurden die DWI-

Daten aller Proband*innen für Artefakte wie Bewegungsartefakte, Eddy-Currents und Kopfbe-

wegungen korrigiert (Andersson et al., 2016). Zur Vermeidung von Flussartefakten durch Blut 

oder Corticospinalflüssigkeit (Englisch: Ghosting), stark verrauschte DWI-Daten und Signal-

ausfällen wurde eine visuelle Qualitätskontrolle durchgeführt. Mit Hilfe der Erweiterung Com-

putational Anatomy Toolbox (CAT12-Toolbox) (http://www.neuro.uni-jena.de/cat/) in Statisti-

cal parametric mapping (SPM)12 (Ashburner, 2009) wurden Gewebewahrscheinlichkeitskar-

ten (Tissue Probability Maps, TPM) generiert. Diese TPMs wurden spezifisch für die graue 

Substanz, weiße Substanz und Corticospinalflüssigkeit angefertigt. Indem alle drei TMPs ad-

diert wurden, wurden mit einem Schwellenwert von 0,5 spezifisch für Proband*innen brain 

masks erstellt. Diese brain masks wurden zur Extraktion des Gehirns aus den T1-gewichteten 

Datensätzen verwendet. Das extrahierte Gehirn wurde an das Montreal neurological institute 

(MNI)152-Standardgehirn angepasst und auf eine isotrope Voxelgröße von 1,25mm x 1,25mm 

x 1,25mm reskaliert. Aus den Datensätzen b = 1000s/mm² und b = 2700 s/mm² wurden jeweils 

die ersten b0-Bilder an den T1-gewichteten Datensatz angepasst, um die gemeinsamen Infor-

mationen zu maximieren (Wells et al., 1996). Separat für beide transformierten b-Werte, ent-

sprechend der neu ausgerichteten b = 0-Volumina, wurden alle MRT-Daten übertragen. Diese 

Daten wurden auf 1,25 mm neu reskaliert und die b-Vektoren nach der Transformation rotiert. 

2.3.3 Korrektur der Verzerrung 
Alle folgenden Transformationsschritte wurden mit den Advanced normalization tools (ANT) 

berechnet (Avants et al., 2014). Anisotropic power maps (APM) (Dell’Acqua et al., 2013) sind 

Karten, deren Kontraste den T1-gewichteten Bildern stark ähneln. Aus diesem Grund wurden 

aus dem b = 2700 s/mm² Datensatz in 1,25 mm Voxelgröße die APMs berechnet und zur Be-

rechnung der nicht-linearen Transformation von Diffusionsdaten in anatomische Daten genutzt. 

Hierbei wurde die durch EPI-Sequenzen bedingte Verzerrung der Bilder berücksichtigt. Weil 

keine field-maps oder b0-Volumina mit gegenläufiger EPI-Ausrichtung vorhanden waren, wur-

den diese nichtlinearen Transformationen verwendet, um TPMs in den Diffusionsraum zur Er-

stellung der brain masks aus den MRT-Datensätzen zu transformieren. Die Datensätzen mit b 

= 1000s/mm² und mit b = 2700 s/mm² wurden für unterschiedliche Echozeiten korrigiert und 

in einer Datei zusammengeführt. Die Korrektur der Echozeiten wurde durch die voxelbasierte 
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Multiplikation der b = 2700 s/mm² Datensätze mit dem Quotienten der nicht-diffusionsgewich-

teten Daten beider Datensätze generiert. 

2.3.4 Tract-Based Spatial Statistics (TBSS) 
Das TBSS-Verfahren wurde zur voxelbasierten Analyse der DWI-Datensätze genutzt (Smith et 

al., 2006). Hierbei wird ein Faserbahnskelett generiert, welches als Grundlage für die darauf 

projizierten Diffusionsparameter dient. Die Diffusionsparameter werden schlussendlich in den 

folgenden statistischen Schritten verwendet. Vor der Anwendung der TBSS ist es notwendig, 

das Gehirngewebe von Nichtgehirngewebe zu trennen. Dies wurde mit dem oben beschriebe-

nen TPMs in Kombination mit den brain masks ermöglicht. Das Zusammenspiel beider ermög-

lichte es, das Gehirn zu separieren, indem anliegende Strukturen wie z.B. der Schädel und das 

Gesicht durch eine binäre Maske (Gehirn =1, Rest = 0) entfernt wurden. Danach wurde ein FA-

Schwellenwert von 0,2 eingestellt, d.h. alle Voxel mit einem geringen FA-Wert wurden aus 

dem Bild entfernt, um partielle Voxelanteile der grauen Substanz zu entfernen und die Wahr-

scheinlichkeit sinnvoller Verbindungen der weißen Substanz zu erhöhen. Um die nun generier-

ten FA-Volumina vergleichbar zu machen, wurde ein standardisiertes template angewandt, wel-

ches sowohl für jüngere als auch ältere Proband*innen generiert wurde (Brown et al., 2017). 

Die skelettierten FA-Volumina der Proband*innen wurden dementsprechend auf die Functio-

nal Magnetic Resonance Imaging of the Brain (FMRIB)-FA-template-registrierte brain mask 

projiziert. Eine Distanzkarte, die von jedem Voxel die Entfernung zum nächsten Voxel angibt, 

und eine Berechnung des FA-Maximums erhöhten hierbei die Genauigkeit der Karte. Diese 

skelettierten FA-Volumina wurden nun in einer vierdimensionalen Datei gespeichert (die vierte 

Achse ist die Proband*innennummer). Diese skelettierte FA-Maske war für die anderen Diffu-

sionsparameter dieser Studie ebenfalls nutzbar. Im Anschluss wurden Regressionsanalysen mit 

einem bidirektionalen F-Test durchgeführt, welche im Abschnitt 2.6 detaillierter beschrieben 

werden. 

2.3.5 Das „Neurite Orientation Dispersion and Density Imaging“-Modell 
Das NODDI-Modell (H. Zhang et al., 2012) basiert auf der Unterscheidung von drei unter-

schiedlichen Kompartimenten in der weißen Substanz , die jeweils spezifische Diffusionsei-

genschaften aufweisen. Das free-water-compartment mit isotroper Diffusion bestehend aus 

Corticospinalflüssigkeit, das intra-neurite-compartment mit stark eingeschränkter Diffusion 

bestehend aus Dendriten und Axonen sowie das extra-neurite-compartment mit erschwerter 

Diffusion bestehend aus den weiteren Bestandteilen des Gehirns wie z.B. Astrozyten und Oli-

gozyten. Als erweiterte Diffusionsparameter wurden in unserer Studie der orientation disper-

sion index (ODI) und die intra-cellular volume fraction (ICVF) erstellt. ODI spiegelt die 
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Dispersion der Neuriten wider und reicht von 0 (keine Dispersion) bis 1 (vollständige Disper-

sion). ICVF gibt den Volumenanteil der Neuriten, deren Durchmesser im NODDI Model ver-

nachlässigt wird, im gesamten Voxel von 0 (keine Neuriten) bis 1 (nur Neuriten) wider (Kamiya 

et al., 2020). Hierdurch lassen sich Liquorräume klarer von der weißen Substanz trennen. In 

der Abb. 2 werden die unterschiedlichen Parameter der strukturellen Konnektivität graphisch 

dargestellt. 

 
Abb. 2: Graphische Darstellung der Parameter der strukturellen Konnektivität. In dem Kasten auf der linken 
Seite finden sich die drei unterschiedlichen grundlegenden Kompartimente des „Neurite Orientation Dispersion 
and Density Imaging“-Modells. Daraus entstehend werden die beiden Parameter „intra-cellular volume fraction“ 
sowie „orientation dispersion index“ extrahiert. In dem Kasten auf der rechten Seite wird der Anstieg der fraktio-
nellen Anisotropie dargestellt. Die Graphik wurde remodifiziert nach (Caranova et al., 2023; Kamiya et al., 2020; 
Lindström, 2006). 

2.3.6 John Hopkins University-Atlas und whole-skeleton Analyse 
 
In dieser Studie wurden zwei unterschiedliche Arten von Analysen sequenziell angewandt, um 

die weiße Substanz einzuteilen und zu untersuchen. Zum einen wurde die weiße Substanz an-

hand des JHU-Atlas (Mori et al., 2008) in unterschiedliche, vorher differenzierte Faserbahnen 

eingeteilt und die Messparameter der weißen Substanz über diese Volumina gemittelt zusam-

mengefasst. D.h. für jeden Parameter wurden jeweils innerhalb einer bestimmten Faserbahn 

alle Voxelwerte addiert und durch die Voxelanzahl dividiert. Diese Art der Analyse bot den 

Vorteil einer einfachen Handhabung, jedoch auf Kosten einer Verzerrung der rohen Voxeldaten 

durch die Mittelung aller Parameter über bestimmte Regionen. Dieser als ein Standard in der 

Einteilung der weißen Substanz geltender Atlas beinhaltet neben den tiefer liegenden 
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Faserbahnen des Hirnstammes auch Assoziations-, Projektions- und Kommissurfaserbahnen. 

Initial wurden hypothesengetrieben Faserbahnen selektiert und analysiert. Hierfür wurden Fa-

serbahnen in der weißen Substanz nach drei Faktoren ermittelt. Zum einen sollten die Faser-

bahnen durch vorherige Studien mit Übergewicht assoziiert sein. Des Weiteren sollte das Über-

gewicht eine Assoziation mit der FA darstellen. Zum anderen sollten die Faserbahnen eine spe-

zifische Auswirkung auf einen Teilaspekt der Kognition aufweisen. Diese Faserbahnen wurden 

initial untersucht: Das Cingulum (Bubb et al., 2018; Wen et al., 2019) sowie das Corpus callo-

sum. Beide Faserbahnen sind mit multiplen kognitiven Funktionen assoziiert (Forkel et al., 

2022). Das Corpus callosum kann in unterschiedliche Teilbereiche unterteilt werden, wobei 

besonders die Integrität des Knies (Latein: Genu) mit Übergewicht assoziiert ist (Daoust et al., 

2021; Xu et al., 2013). Zusätzlich wurden der Fasciculus uncinatus, eine kurzstreckige Assozi-

ationsbahn vom Frontal- zum Temporallappen, sowie der Fasciculus longitudinalis superior 

und - inferior, welche als langstreckige Faserbahnen für komplexe kognitive Funktionen wie 

Entscheidungsfindung und Verarbeitung sensorischer Eindrücke entscheidend sind (Kullmann 

et al., 2016; Nakajima et al., 2020), für die initiale Analyse selektiert. Darauffolgend wurden 

alle im JHU-Atlas enthaltenden Faserbahnen analysiert, um einen möglichen confirmation bias, 

d.h. die Neigung, Informationen zu extrahieren, die die eigenen Erwartungen erfüllen, zu um-

gehen (U. Peters, 2022). Zuletzt wurde eine voxelbasierte whole-skeleton Analyse angewandt. 

Hierbei wurden nicht die nach dem JHU-Atlas vordefinierten Faserbahnbündel, sondern die 

Gewebsinformationen, sprich FA, ODI und ICVF jedes einzelnen Voxels der weißen Substanz 

mit den Übergewichtsparametern in Verbindung gebracht. Diese Art der Methodik erlaubte es, 

eine Verzerrung der rohen Voxeldaten durch eine Mittelung der Messparameter der weißen 

Substanz innerhalb der Faserbahnen zu umgehen.  

2.4 Kognitive Performanz 
Alle Proband*innen unterzogen sich neuropsychologischen Untersuchungen. Diese Untersu-

chungen ermöglichten es, nicht nur inter- sondern auch intraindividuelle Kompetenzunter-

schiede zu vergleichen. Die kognitiven Funktionen wurden großflächig abgedeckt, darunter gab 

es u.a. spezifische Funktionstests zur Bewertung der Exekutivfunktion, zum verbalen und nicht-

verbalen Gedächtnis sowie zu der Sprachflüssigkeit (Caspers et al., 2014). Die kognitiven Teil-

bereiche wurden durch Tests, die in Testbatterien zusammengefasst werden, untersucht 

(Hennig-Fast & Brunnauer, 2016). Da die Informationsaufnahme, -verarbeitung und -weiter-

gabe die gemeinsame Koordination verschiedener Kognitionsbereiche gleichzeitig benötigte, 

konnten viele Tests nicht immer einen singulären Teilaspekt der Kognition quantifizieren. So-

mit war es notwendig, viele verschiedene Tests durchzuführen, um einen detaillierteren 
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Überblick über die Funktionsbereiche zu erhalten (Nuechterlein et al., 2008). Diese kognitiven 

Tests wurden durch die Studienmitarbeitenden im Forschungszentrum Jülich geleitet.  

 
Tabelle 1: Erklärung der ausgewerteten neuropsychologischen Tests in der 1000BRAINS-Studie. Der Test-
name, die kognitive Funktion, die im Test erfasst wird, eine kurze Beschreibung des Testablaufes sowie die defi-
nierte Variable sind in dieser Tabelle aufzufinden. 
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2.4.1 Die kognitive Testbatterie 
In dieser Arbeit wurden 16 kognitive Untersuchungen, deren grundlegende Tests in der Tabelle 

1 beschrieben werden, aus der Testbatterie ausgewertet, die die globale kognitive Eigenschaften 

möglichst ausführlich beschreiben (Caspers et al., 2014). Nicht mit einbezogen in die Studie 

wurden der Boston-Naming-Test (Mack et al., 1992) und der DemTect (Kalbe et al., 2004), da 

beide Tests zum Alzheimer- und allgemeinen Demenzscreening sowie zur Aphasiediagnostik 

genutzt werden. Dementsprechend werden beide Tests nicht zur detaillierteren Kognitionsein-

teilung in unserer Studie herangezogen. 

2.4.2 Datenreduzierende Hauptkomponentenanalyse 
Eine statistische Analyse der einzelnen 16 kognitiven Parameter wäre aufgrund der hohen Kor-

relation untereinander und der damit einhergehenden Redundanz komplex und nicht zielfüh-

rend gewesen (Vaher et al., 2022). Aus diesem Grund wurde eine exploratorische Hauptkom-

ponentenanalyse (PCA) durchgeführt. Das Ziel hierbei war, gemeinsame kognitive Informati-

onen aus den verschiedenen ursprünglichen Testen zu extrahieren und in metrische Variablen 

effektiv zu bündeln  (Leyer & Wesche, 2008). Hierzu wurden die ursprünglichen kognitiven 

Parameter z-standardisiert und die erstellten Variablen zur besseren Deutung der jeweiligen 

Faktorenladung orthogonal mit Varimax rotiert. Um den inhaltlichen Beitrag der Variablen zur 

Komponentenlösung zu verifizieren, wurde der Spherizitätstest nach Bartlett genutzt. Das Kai-

ser-Meyer-Olkin Kriterium (KMO) wurde angewandt, um die Eignung des Datensatzes mit 

Hilfe von Korrelationen zwischen den ursprünglichen Variablen für die PCA zu prüfen (Mayer, 

2018). Zur Bestimmung der relevanten Komponenten wurde neben dem Kaiser-Gutmann-Kri-

terium, das besagt, dass die zu extrahierenden Komponenten einen Eigenwert > 1 besitzen soll-

ten (Kaiser, 1960), auch der Scree-Test nach Cattell angewandt, der graphisch die jeweiligen 

Eigenwerte darstellt und es somit ermöglicht, ein abruptes Abknicken des Kurvenverlaufes vi-

suell zu erkennen (Cattell, 1966). Außerdem sollte jede zu extrahierte Komponente eine erklä-

rende  rotierte Gesamtvarianz von > 10% aufweisen (Urdan, 2010). Es wurde angenommen, 

dass alle Variablen, die diese Kriterien nicht erfüllen, nur geringfügig die Gesamtvarianz dar-

stellen und somit irrelevant für die weitere Analyse sind. Die mit den Kriterien übereinstim-

menden Komponenten wurden als Regressionsvariablen gespeichert.   

2.5 Kovariaten 
In unsere Studie wurden für das Alter, das Bildungsniveau, die tägliche körperliche Betätigung 

sowie die arterielle Hypertonie korrigiert. Das Alter wurde in Lebensjahren gemessen. Zusätz-

lich wurde für das Bildungsniveau über die International Standard Classification of Education 
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(ISCED) klassifiziert (UNESCO Institute for Statistics, 2006). Die tägliche körperliche Betäti-

gung im Alltag wurde in unserer Studie über das metabolische Äquivalent (MET) gemessen 

(Ainsworth et al., 2011; Shephard, 2012). Das MET ermöglichte es, unterschiedliche körperli-

che Aktivitäten hinsichtlich ihres Energieverbrauchs zu vergleichen (Mendes et al., 2018). Zur 

weiteren statistischen Anwendung wurde dieses logarithmiert. Die arterielle Hypertonie wurde 

in dieser Arbeit als chronischer systolischer Blutdruck über 140 oder diastolischer Blutdruck 

über 90 Millimeter Quecksilbersäule (mmHg) definiert (Unger et al., 2020). 

2.6 Statistische Methoden 
Für die folgende statistische Untersuchung wurden alle Variablen und Daten auf Vollständig-

keit sowie Proband*innenzugehörigkeit geprüft. Initial wurde das Studienkollektiv aufbereitet 

und die Proband*innen nach Geschlecht stratifiziert. 

2.6.1 Assoziationsanalysen 
Aus den vorhergehenden Schritten wurde eine vierdimensionale FA-Maske generiert, bei der 

zusätzlich zu den drei Richtungsdimensionen die vierte Dimension durch die 558 Proband*in-

nen gebildet wird. Daraufhin wurde mithilfe des randomise-Algorithmus eine Regressionsana-

lyse mitsamt einer Kontrolle für die Kovariaten gerechnet. Zusätzlich wurde dieser Algorith-

mus mit der Option Threshold-Free Cluster Enhancement (TFCE) verwendet. Der randomise-

Befehl mit TFCE adressierte einen weiteren Punkt in der neuroanatomischen Bildgebungsana-

lyse. Aufgrund der hohen Anzahl an Voxel war die Wahrscheinlichkeit, falsch-positive Ergeb-

nisse zu generieren, stark erhöht. Der Algorithmus ist ein Befehl in der FSL-Tool-Box, der mit-

hilfe von 5000 Permutationen falsch-positive Ergebnisse minimiert. Der Grundsatz der TFCE-

Option besteht darin, keinen fixen Schwellenwert zu bestimmen, sondern cluster, Ansammlun-

gen, von Voxeln zu erkennen und den Schwellenwert dementsprechend anzupassen (Winkler 

et al., 2014). Ein weiterer Vorteil des randomise-Befehls war die zweiseitige Analyse. Es 

konnte sowohl auf positive als auch auf negative Korrelationen getestet werden. In der vorlie-

genden Studie wurde genau dies angewandt, d.h. es wurde nicht nur getestet, ob die verschie-

denen Übergewichtsparameter positiv mit den Parametern der strukturellen Konnektivität kor-

relieren, sondern auch ob es einen potenziellen inversen Zusammenhang gibt. Auf die Parame-

termesswerte pro Voxel wurde ein threshold von 0,95 implementiert, der einer Signifikanz-

schwelle von a = 0,05 entspricht, um die signifikanten Korrelationen zu extrahieren und statis-

tisch auszuwerten. Unter Zuhilfenahme dieser Methodiken war es möglich, eine präzise Ana-

lyse der strukturellen Konnektivität zu gewährleisten. In dieser Arbeit waren die unabhängigen 

Variablen in den statistischen Verfahren die anthropometrischen Messparameter, bestehend aus 
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BMI, WHR und ABSI. Hierbei wurde jeweils für jeden anthropometrischen Messparameter 

eine lineare Regression gerechnet. 

2.6.1.1 Statistik der faserbahnbasierten Analyse 

Die abhängigen Variablen in dieser Studie waren in der faserbahnbasierten Analyse die FA-, 

ODI-, ICVF-Werte. Um signifikante Haupteffekte zwischen anthropometrischen und Parame-

tern der strukturellen Konnektivität zu extrahieren, wurden multiple lineare Regressionsanaly-

sen angewandt (Tabachnick & Fidell, 2014). Eine Regressionsanalyse ermöglicht es, statistisch 

signifikante Korrelationen zwischen unabhängigen metrisch skalierten und abhängigen met-

risch skalierten Variablen zu detektieren, während gleichzeitig für die zuvor genannten Kova-

riaten adjustiert wird (Eckey et al., 2002). Durch diese Kontrolle wurden Störeinflüsse der 

Kovariaten ausgeschaltet und ggf. Scheineinflüsse bzw. falsche Schlussfolgerungen aufgedeckt 

(Bortz & Schuster, 2010). Für jeden anthropometrischen Messparameter wurden dementspre-

chend drei Regressionsanalysen für jeden Messparameter der strukturellen Konnektivität ge-

rechnet. Abschließend wurde eine Korrektur der Falscherkennungsrate nach Benjamini-Hoch-

berg durchgeführt (Benjamini & Hochberg, 1995; Thissen et al., 2002). 

2.6.1.2 Statistik der voxelbasierten Analyse 

Die abhängigen Variablen waren in der nachfolgenden voxelbasierten Analyse die einzelnen 

Voxelwerte in FA, ODI und ICVF. Hierbei wurde ebenfalls eine wie zuvor beschriebene Re-

gressionsanalyse angewandt und für die Kovariaten adjustiert. Es wurden ebenfalls pro anthro-

pometrischem Messparameter drei Regressionsanalysen für jeden Messparameter der struktu-

rellen Konnektivität gerechnet. Abschließend wurde eine Korrektur der Falscherkennungsrate 

nach Benjamini-Hochberg durchgeführt (Benjamini & Hochberg, 1995; Thissen et al., 2002). 

2.6.1.3 Statistik der Analyse der kognitiven Daten 

Zur statischen Analyse der kognitiven Daten wurde das Programm Statistical package for the 

social science (SPSS) 26 für Macintosh (IBM Corp. Released 2019. IBM SPSS Statistics for 

Macintosh, Version 26.0. Armonk, NY: IBM Corp, 2019) mit zeitbezogener Lizenz genutzt. In 

unserer Studie wurde für die jeweiligen drei Komponenten der kognitiven PCA eine partielle 

Korrelation mit den anthropometrischen Messparametern und Parametern der strukturellen 

Konnektivität mit einem Signifikanzniveau von α = 0,05 durchgeführt. Es wurden dementspre-

chend pro kognitiver Hauptkomponente sechs partielle Korrelationen gerechnet. Die partielle 

Korrelation ist eine bivariate Korrelation, die für Drittvariablen kontrolliert wird, und ermög-

licht eine Ermittlung der Stärke sowie der Richtung der Korrelation (Bortz & Schuster, 2010). 

Der Korrelationskoeffizient r nach Cohen wurde genutzt, um signifikante Effektstärken zu 
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quantifizieren. Die Einteilung nach Cohen (Cohen, 1992) wurde auch in meiner Dissertation 

genutzt mit r = 0,1 als schwacher, r = 0,3 als mittlerer und r = 0,5 als starker Effekt.  Um die 

Einflüsse der Kovariaten auf die unabhängigen und abhängigen Faktoren zu ermitteln, wurde 

ebenfalls eine partielle Korrelation angewandt. Hierbei wurden die Kovariaten einzeln mit den 

anthropometrischen und kognitiven Faktoren korreliert, während für die anderen Kovariaten 

korrigiert wurde. Abschließend wurde eine Korrektur der Falscherkennungsrate nach Benja-

mini-Hochberg durchgeführt (Benjamini & Hochberg, 1995; Thissen et al., 2002). 

2.6.2 Mediationsanalyse 
Um zu untersuchen, ob eine signifikante Korrelation zwischen den unabhängigen und abhän-

gigen Variablen durch einen direkten oder indirekten Weg bedingt ist, wurde eine Mediations-

analyse angewandt.  Die zentrale Idee der Mediationsanalyse ist es, aufzudecken, wie und in-

wiefern eine Korrelation zwischen zwei unabhängigen Variablen vermittelt wird. Hierdurch 

sollte ein tieferes Verständnis für den Zusammenhang von Übergewicht, der strukturellen 

Konnektivität und Kognition gebildet werden (Baltes-Götz, 2020). Der direkte Weg, dargestellt 

in Abb. 3, zwischen Übergewicht und Kognition ohne Betrachtung von Mediatoren wurde mit 

Hilfe von einfachen Regressionsanalysen oder partiellen Korrelationen errechnet (Agler & De 

Boeck, 2017). 

 
Abb. 3: Bivariate Assoziationsgraphik von Übergewicht und Kognition. C quantifiziert den direkten Effekt 
von Übergewicht auf die Kognitionsparameter. 

Durch das Einbringen einer zusätzlichen Variable, grundschematisch in Abb. 4 graphisch dar-

gestellt, ist es möglich, neben der direkten Korrelation auch indirekte Korrelationen darzustel-

len. Die signifikante Korrelation des direkten Pfades, in dieser Arbeit zwischen Übergewicht 

und Kognition, könnte somit vollständig oder partiell erklärt werden (Baron & Kenny, 1986). 

Hayes (Hayes, 2017) sieht eine signifikante direkte Korrelation nicht als notwendige Voraus-

setzung für eine Mediationsanalyse, da entgegensetzende Korrelationsrichtungen sich im tota-

len Effekt nihilieren können. Aus diesem Grund wurden in dieser Studie auch nicht signifikante 

Korrelationspfade zwischen Übergewicht und Kognition untersucht. 

Übergewicht Kognition

c 
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Abb. 4: Einfaches Mediationsmodell zwischen Übergewicht, struktureller Konnektivität und Kognition. Der 
direkte Weg c` wird durch die beiden indirekten Pfadparameter a und b ergänzt.  

Für die Mediationsanalyse wurde die Makro-Erweiterung „PROCESS v3.3 by Andrew F. 

Hayes“ für SPSS genutzt (Hayes, 2017). In dieser Programmerweiterung wurde mit Hilfe einer 

linearen Regressionsanalyse der totale, indirekte und direkte Effekt getrennt ermittelt. Ein 

Bootstrapping mit 10000 Iterationen wurde genutzt, um die Signifikanz der indirekten Effekte 

zu kontrollieren (Alfons et al., 2022; MacKinnon et al., 2004) und die Heteroskedastizität wurde 

nach Davidson-McKinnon getestet (Davidson & MacKinnon, 2010). In dieser Studie wurde für 

jeweils alle drei anthropometrischen-, strukturellen Konnektivitäts- und kognitiven Parameter 

eine Mediationsanalyse gerechnet. Dementsprechend wurde beispielsweise für den anthropo-

metrischen Messparameter BMI über jeweils alle drei Parameter der strukturellen Konnektivität 

eine vermittelnde Wirkung auf erneut alle drei kognitiven Parameter getestet. Es wurden ins-

gesamt pro anthropometrischen Parameter neun Mediationsanalysen gerechnet. In der folgen-

den Abb. 5 ist spezifisch das Grundprinzip der Mediationsanalyse in unserer Studie dargestellt.  

 

Strukturelle 
Konnektivität

KognitionÜbergewicht
c` 

b a 
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Abb. 5: Das Mediationsanalyseschema in unserer Studie. Korrelationen zwischen dem Übergewicht, der struk-
turellen Konnektivität und der Kognition (bidirektionale Pfeile1). Eine Mediation der Wirkung von Übergewicht 
auf die Kognition könnte über die strukturelle Konnektivität vermittelt werden (unidirektionaler Pfeil2).  

2.6.3 Darstellung geschlechtsbedingter Unterschiede 
Zur Darstellung geschlechtsspezifischer Unterschiede zwischen den 302 männlichen und 256 

weiblichen Proband*innen innerhalb des Studienkollektivs wurden für die anthropometrischen 

Parameter und die kognitiven Hauptkomponenten lineare Regressionsanalysen angewandt. Mit 

Hilfe derer war es möglich, Mittelwerte der anthropometrischen Messparameter, der kognitiven 

Hauptkomponenten sowie der Kovariaten zwischen den beiden Geschlechtern zu vergleichen 

(Urdan, 2010). Zusätzlich wurden mit Hilfe von Interaktionsanalysen geschlechtsspezifische 

Unterschiede zwischen den Variablen ermittelt. Interaktionsanalysen ermöglichen es, den Zu-

sammenhang zwischen einer unabhängigen Variable, den anthropometrischen und kognitiven 

Parametern, und einer abhängigen Variable, den Parametern der strukturellen Konnektivität, 

von einer dritten Variable, dem Geschlecht, aufzudecken. Diese Interaktionsanalysen verliefen 

zweigeteilt für die anthropometrischen Messparameter und kognitiven Hauptkomponenten. Für 

die Interaktion der kognitiven Hauptkomponenten und der anthropometrischen Messparameter 

mit dem Geschlecht wurde das SPSS Plug-in PROCESS von Haynes genutzt. Es wurden für 

die Kovariaten Alter, Bildungsniveau, arterielle Hypertonie und tägliche körperliche Betäti-

gung korrigiert und signifikante Ergebnisse mit p < 0,05 festgelegt. 

Strukturelle 
Konnektivität

KognitionÜbergewicht

1
2

1

1 i. Nicht-verbales Gedächtnis und 
Aufmerksamkeit

ii. Verbales Gedächtnis und 
Sprachflüssigkeit

iii. Exekutivfunktion und 
Arbeitsgedächtnis

i. Body-Mass-Index
ii. Waist-to-hip Ratio
iii. A Body-Shape-Index

i. Fraktionelle Anisotropie
ii. Orientation dispersion index 
iii. Intra-cellular volume fraction 
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3 Ergebnisse 

3.1 Deskriptive Statistik der inkludierten Proband*innen 

3.1.1 Basisdaten des Studienkollektivs 
Die Grundgesamtheit von 558 Proband*innen umfasste 302 Männer (54,1%) und 256 Frauen 

(45,9%). Im Flussdiagramm auf Abb. 7 ist eine chronologische Abfolge der Bereinigung des 

Studienkollektivs zu finden. Die Altersspanne reichte geschlechterübergreifend von 56 bis 85 

Lebensjahren (M; Median ± SD = 67,08; 66,90 ± 6,48 Jahre). Wie man dem Kreisdiagramm 

der Altersverteilung entnehmen kann, waren 48,7% der Proband*innen zwischen dem 60. und 

70. Lebensjahr, wohingegen nur 17 Proband*innen (3%) über 80 Jahre alt waren. Die restliche 

Altersverteilung des Proband*innenkollektivs waren 17% zwischen dem 55. und 60., 20% zwi-

schen dem 70. und 75. und 11% zwischen dem 75. und 80. Lebensjahr. 

 

 

 

Abb. 6: Altersverteilung des Studienkollektivs. Eine Übersichtsdarstellung der Altersgruppen in Fünfjahres-
schritten. Aufgrund der geringen Anzahl an Proband*innen über dem 80. Lebensjahr wurde nur eine Gruppe in 
dieser Altersgruppe erstellt. Blau = 50. - 60. Lebensjahr, rot = 60. - 65. Lebensjahr, grün = 65. - 70- Lebensjahr, 
violett = 70.- 75. Lebensjahr, türkis = 75. - 80. Lebensjahr, gelb = 80. - 90. Lebensjahr. Auf- und abgerundet auf 
volle Prozentzahlen. 

17%

25%

24%

20%

11%
3%

Altersverteilung

55	-	60 60	-	65 65	-	70 70	-	75 75	-	80 80	-	90
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3.1.2 Flussdiagramm des Studienkollektivs 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

      

 

 

 

 

 

 

 

 

Abb. 7: Flussdiagramm. Eine graphische Darstellung der chronologischen Abfolge der Auswahlkriterien. SD = 
Standardabweichung. 

3.1.3 Kovariaten des Studienkollektivs 
Mit Hilfe eines t-Tests wurden signifikante Unterschiede zwischen den Geschlechtern darge-

stellt (t (556) =5,979, p = 0,001). Dies wurde jedoch im weiteren statistischen Verfahren durch 

die Stratifizierung korrigiert. In der Selbstbefragung gaben 76 Proband*innen (13,6%, davon 

42 Männer und 34 Frauen) an, an arteriellem Hypertonus erkrankt zu sein. Die tägliche körper-

liche Betätigung war über die Geschlechter gleich verteilt (1,4 MET). Weitere Daten zu den 

Kovariaten der Gesamtstichprobe sind in den folgenden Tabellen 2 und Tabelle 3 zu entneh-

men.  

 

 

 

Insgesamt 1314 Proband*innendaten in der 1000BRAINS-Studie  

340 Studienteilnehmer*innen er-
füllten nicht das  

Altersinklusionskriterium  
von ≥ 55 Lebensjahren 

Ausgeschlossen aufgrund von 
fehlenden Basisdaten: 

v Anthropometrisch: 259 
v Bildgebung: 53 
v Geschlecht: 11 
v Arterielle Hypertonie: 2 
v Alter: 1 
- ISCED: 1 

 
 
 

17 Proband*innen wurden mit 
≥ drei fehlenden kognitiven  

Variablen exkludiert 

558 Proband*innen wurden mit  
≤ zwei fehlenden  

Variablen inkludiert 

Exklusion von 77 Proband*innen 
mit Variablen + / - 3 SD 
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Proband*innen (M ± SD) männlich weiblich 

Alter [Jahre] 67,4 ± 6,5 66,7 ± 6,5 

ISCED 6,8 ± 1,9 5,8 ± 1,8 

Blutdruck [mmHg] 132,8 ± 17,5 / 78,5 ± 10 124,7 ± 17,7 / 74,5 ± 9 

Tägliche körperliche  

Betätigung [MET] 
1,4 ± 0,5 1,4 ± 0,5 

Tabelle 2: Die Basisdaten der Kovariaten des Proband*innenkollektivs. M = Mittelwert, SD = Standardab-
weichung, ISCED = International Standard Classification of Education, mmHg = Millimeter Quecksilbersäule, 
MET = Metabolisches Äquivalent. Auf- und abgerundet auf die erste Dezimalzahl. 

Bildungsniveau Gesamt Mann Frau 

Kein Schulabschluss - - - 

Schulbesuch einer allgemeinbildenden Schule - - - 

Hauptschulabschluss 21 (3,8%) 5 (1,7%) 16 (6,3%) 

Realschulabschluss 8 (1,4%) 2 (0,7%) 6 (2,3%) 

Abschluss einer Lehrausbildung 290 (51,9%) 132 (43,7%) 157 (61,3%) 

Fach-/Hochschulreife 10 (1,8%) 5 (1,7%) 5 (2,0%) 

Fach-/Hochschulreife mit Lehrausbildungsabschluss 20 (3,6%) 16 (5,3%) 4 (1,6%) 

Meister-/Technikerabschluss 82 (14,7%) 57 (18,9%) 25 (9,8%) 

Universitätsabschluss 110 (19,7%) 70 (23,2%) 40 (15,6%) 

Promotion 18 (3,2%) 15 (5,0%) 3 (1,2%) 
Tabelle 3: Die International Standard Classification of Education (ISCED) - Klassifikation des Bildungsni-
veaus. Anzahl der Proband*innen und Angabe in % entsprechend dem jeweiligen ISCED Level sowohl getrennt 
für die Geschlechter als auch geschlechterübergreifend. 

3.2 Deskriptive Statistik der Hauptvariablen 
In dieser Arbeit wurden drei anthropometrische Messverfahren angewandt, die jeweils unter-

schiedliche Aspekte des Übergewichts umfassten.  

 

Proband*innen 

(M±SD) 

Gesamt  

(n=558) 

Männlich  

(n=302) 

Weiblich  

(n=256) 

BMI [kg/m²] 28,11 ± 4,27 28,17 ± 3,53 28,03 ± 5,01 

WHR 0,93 ± 0,1 0,99 ± 0,07 0,85 ± 0,07 

ABSI [!!!/#"#$%/&] 0,08 ± 0,006 0,082 ± 0,004 0,076 ± 0,006 

 
Tabelle 4: Die anthropometrischen Basisdaten des gesamten Studienkollektivs sowie aufgeteilt nach Ge-
schlechtern. M = Mittelwert, SD = Standardabweichung, n = Gesamtzahl, kg = Kilogramm, m = Meter, BMI = 
Body-Mass-Index, WHR = Waist-to-Hip Ratio, ABSI = A Body-Shape-Index. Auf- und abgerundet auf die 
zweite Dezimalzahl. 
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Nach dem Klassifikationssystem der Deutschen Gesellschaft für Ernährung war unser Pro-

band*innenkollektiv sowohl geschlechterübergreifend und geschlechterspezifisch über dem 

BMI - Richtwert von 25 kg/m² und somit im präadipösen Stadium anzusiedeln, wie man aus 

den anthropometrischen Basisdaten der Tabelle 4 entnehmen kann (Deutsche Gesellschaft für 

Ernährung, 1992). Ebenfalls über den ethnisch- und geschlechterspezifischen WHO Schwel-

lenwerten (männlich > 0,9 und weiblich > 0,8) befand sich das inkludierte Proband*innenkol-

lektiv und war definitionsgemäß übergewichtig (World Health Organization, 2011). Der ABSI 

enthielt per se keinen Schwellenwert zur Abgrenzung von Übergewicht. Unsere absoluten 

ABSI-Werte (M = 0,08) waren geschlechtsübergreifend vergleichbar mit denen aus den schon 

durchgeführten großen epidemiologischen The national health and nutrition examination study 

(NHANES) - und European prospective investigation into cancer and nutrition (EPIC)-Studien 

(Christakoudi et al., 2020; Krakauer & Krakauer, 2012). In unserer Studie z-standardisierten 

wir die absoluten ABSI-Werte geschlechtsspezifisch, um die Stichprobe vergleichbarer zu ge-

stalten.  

Abb. 8: Geschlechtsspezifische Boxplots der A Body-Shape-Index, Body-Mass-Index und Waist-to-Hip Ratio. 
Die Box reicht von Q1 (erstes Quartil) bis Q3 (drittes Quartil) der Verteilung. Der Median wird durch die Linie 
quer durch die Box angezeigt. Die Whisker in Boxdiagrammen stellen jeweils den 1,5-fachen Abstand Interquar-
tilabstand dar. Die Kreise zeigen Ausreißer an. 



 29 

In Abb. 8 lassen sich geschlechtsspezifische Boxplots finden, um graphisch Unterschiede zwi-

schen dem männlichen sowie weiblichen Proband*innenkollektiv festzustellen. In der explora-

tiven PCA wurde aus den ursprünglichen 16 kognitiven Parametern die zusammenhängenden, 

testübergreifenden Informationen extrahiert und Variablen gebildet. Die Analyse ergab, dass 

eine Dreikomponentenlösung die Zusammenfassung der Einzeltests am sinnvollsten darstellt. 

Das Maß der Stichprobeneignung nach Kaiser-Meyer-Ohlkin betrug in dieser Studie 0,86 und 

lag somit über dem empfohlenen Schwellenwert von 0,5 (Cleff, 2015). Der Spherizitätstest 

nach Bartlett war mit < 0,05 signifikant und bestätigte somit die Korrelationen zwischen den 

Parametern. Alle Anti-Image-Korrelationen waren ebenfalls über dem empfohlenen Wert von 

0,5. Die PCA ließ mit der Varimax-Rotation auf eine Dreikomponentenlösung für die 16 kog-

nitiven Parameter schließen (Tabachnick et al., 2019). Sowohl das Kaiser-Guttmann-Kriterium, 

das besagt, dass eine Hauptkomponente einen Eigenwert > 1 besitzen sollte, als auch die visu-

elle Darstellung im Screeplot, sichtbar in Abb. 9, deuteten auf eine Dreikomponentenlösung 

hin (Yeomans & Golder, 1982). Die jeweilige erklärte Varianz der einzelnen Hauptkomponen-

ten an der kumulierten Gesamtvarianz aller Teste in dieser Studie betrug über 10% und kumu-

lierte zu 45,548%. 

 
Abb. 9: Der Screeplot der anfänglichen Eigenvalues der explorativen Hauptkomponentenanalyse (PCA) 
dieser Arbeit. Diese Abbildung verdeutlicht die Eigenwerte und die erklärte Varianz der Hauptkomponenten. Die 
blaue Linie kennzeichnet die gesamten anfänglichen Eigenwerte, die rote Linie den jeweiligen Prozentsatz der 
erklärten Varianz und die grüne Linie den kumulierten Prozentsatz der erklärten Varianz. 

In der folgenden Tabelle 5 sind die Ladungen der 16 kognitiven Tests auf die drei extrahierten 

Hauptkomponenten numerisch aufgelistet. Ladungen über 0,3 sind als bedeutsam zu betrach-

ten. Neben der Hauptladung, die in der Varimax-Rotation eine Ladung von über 0,3 aufwiesen, 

in fett gedruckt, luden alle Parameter ebenfalls auf beide weiteren Komponenten, jedoch in 
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geringerem Ausmaß. Nichtsdestotrotz trugen diese kleinen Einflüsse auch zur Zusammenset-

zung der Komponenten bei und waren somit essenziell und sind dementsprechend aufgeführt. 

In dem Rahmen der explorativen PCA wurden drei Hauptkomponenten extrahiert. Die Kombi-

nation der Hauptladungen der kognitiven Parameter ließ darauf schließen, dass die erste Kom-

ponente das nicht-verbale Gedächtnis und die Aufmerksamkeit zu beschreiben schien. Metho-

disch bedingt enthielt diese Komponente die erklärende Varianz mit 18,485%. In den folgenden 

Abschnitten wird diese Hauptkomponente „Nicht-verbales Gedächtnis und Aufmerksamkeit“ 

genannt. Diese Zusammenstellung an Hauptladungen für die zweite Komponente schien das 

verbale Gedächtnis und die Sprachflüssigkeit zu beschreiben.  In den folgenden Abschnitten 

dieser Arbeit wird diese Hauptkomponente „Verbales Gedächtnis und Sprachflüssigkeit“ ge-

nannt und umfasst eine erklärende Varianz von 16,025%. Die Kombination der Hauptladungen 

der dritten Komponente schien vor allem die Exekutivfunktion und das Arbeitsgedächtnis zu 

repräsentieren und erklärte mit 11,038% den kleinsten Anteil der Gesamtvarianz. Im Folgenden 

wird diese Hauptkomponente „Exekutivfunktion und Arbeitsgedächtnis“ genannt. 

 
Hauptkomponente 
1 2 3 

Visual-Patterns-Test ,661 ,124 ,196 
Block-Tapping-Test vorwärts ,602 -,056 ,097 
Benton-Test ,601 ,331 ,288 
Block-Tapping-Test rückwärts ,599 -,039 ,096 
Trail-Making-Test Teil A ,595 ,399 -,393 
Leistungsprüfungssystem 50+ ,534 ,331 ,375 
Alterskonzentrationstest ,488 ,352 -,039 
Farb-Wort-Interferenz-Test ,440 ,194 ,248 

Regensburger Wortflüssigkeitstest  
semantische Flüssigkeit 

,068 ,765 ,003 

Regensburger Wortflüssigkeitstest  
phonemische Flüssigkeit 

-,043 ,728 ,164 

Wortschatztest ,091 ,586 ,426 
Fünf-Punkte-Test ,399 ,536 ,072 
Verbaler Gedächtnistest ,241 ,461 ,225 
Trail-Making-Test Teil B - Teil A -,001 ,081 ,733 
Zahlennachsprechen vorwärts ,210 ,113 ,485 
Zahlennachsprechen rückwärts ,304 ,161 ,481 

Tabelle 5: Die Ladungen der Einzeltests auf die erstellten Hauptkomponenten. Die Hauptladungen der jewei-
ligen kognitiven Tests auf die Hauptkomponenten erscheinen fett gedruckt.  
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3.3 Assoziationsanalysen 

 
 
Abb. 10: Übersichtsflowchart der Studie. Aus 1314 Proband*innen wurden 558 Proband*innen zur Korrelati-
onsanalyse verwendet. N = Proband*innenanzahl. 

Die Abb. 10 ermöglicht einen umfassenden Blick auf die präanalytischen und darauffolgen-

den analytischen Schritte. In dem darauffolgenden Schritt wurden Assoziationsanalysen ange-

wandt, um signifikante Haupteffekte zwischen den anthropometrischen Messparametern, kog-

nitiven Hauptkomponenten und den Faktoren der strukturellen Konnektivität darzustellen. Die 

Messparameter des Übergewichtes und der strukturellen Konnektivität wiesen signifikante 

Korrelationen unterschiedlich für die Geschlechter auf.  In dem männlichen Studienkollektiv 

konnten sowohl in der faserbahnspezifischen, -basierten als auch in der voxelbasierten Ana-

lyse signifikante Korrelationen nach der Korrektur der Falscherkennungsrate festgestellt wer-

den. In der initialen hypothesengetriebenen, faserbahnspezifischen Analyse konnte eine signi-

fikante negative Korrelation zwischen dem Körper des Corpus Callosum in ODI und dem 

BMI (r = -0,179; p < 0,05) ermittelt werden. In der folgenden umfassenden faserbahnbasier-

ten Analyse zeigte sich lediglich eine signifikante ebenfalls negative Korrelation zwischen 

dem BMI und dem inferioren Kleinhirnstiel in FA (r = -0,202; p < 0,01). Auffallend in dieser 

Analyse waren die zahlreichen initial vor der Korrektur der Falscherkennungsrate nach Benja-

mini-Hochberg signifikanten negativen Korrelationen zwischen WHR und den Faserbahnen 

in ODI und ICVF. In der folgenden Abb. 11 lassen sich diese Korrelationen sowohl vor als 

auch nach der Korrektur der Falscherkennungsrate graphisch überblicken. 

Insgesamt 1314 Proband*innendaten in der 1000BRAINS-Studie 

558 Probanden inkludiert mit ≤ zwei fehlenden Variablen

< 55 Lebensjahren (n = 340)
Fehlende Daten (n = 344); Ausreißer (n = 77)
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i. Body-Mass-Index:
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Abb. 11: Korrelationen der anthropometrischen Messparameter mit den unterschiedlichen Faserbahnpa-
rametern im männlichen Probandenkollektiv korrigiert für das Alter, das Bildungsniveau, die arterielle 
Hypertonie und die tägliche körperliche Betätigung. Punkte stellen eine signifikante Korrelation der jeweiligen 
Parameter vor der Korrektur der Falscherkennungsrate nach Benjamini-Hochberg dar. Punkte mit farblich hervor-
gehobenen Kästchen stellen Korrelationen dar, die noch nach der Korrektur der Falscherkennungsrate signifikant 
sind. BMI = Body-Mass-Index, WHR = Waist-to-Hip Ratio, ABSI = A Body-Shape-Index, FA = fraktionelle Ani-
sotropie, ICVF = intra-cellular volume fraction, ODI = orientation dispersion index 

Die folgende ubiquitäre, voxelbasierte whole-skeleton Analyse zeigte signifikante inverse As-

soziationen sowohl zwischen WHR und ICVF als auch zwischen WHR und ODI.  Wie Abb. 

12 erkennen lässt, war der Zusammenhang von WHR auf die ICVF nicht limitiert auf einzelne 

Faserbahnen, sondern erstreckte sich als globale Assoziation auf die weiße Substanz. Beispiels-

weise wiesen der Tractus corticospinalis und die Pedunculi cerebellares in beiden Hemisphären 

fast über den ganzen Verlauf signifikante Korrelationen auf. 

 
 

  
Mann  

/ BMI WHR ABSI 
Tract FA ICVF ODI FA ICVF ODI FA ICVF ODI 
⦿         I 

Capsula externa, links     ⦿ ⦿   ⦿ 
Capsula externa, rechts     ⦿ ⦿    

Capsula interna, crus anterius links      ⦿    
Capsula interna, crus anterius rechts          
Capsula interna, crus posterius links      ⦿    
Capsula interna, crus posterius rechts     ⦿ ⦿    

Capsula interna, pars retrolenticularis links      ⦿    
Capsula interna, pars retrolenticularis rechts     ⦿     

Corona radiata, links anterior          
Corona radiata, rechts anterior          
Corona radiata, links superior      ⦿    
Corona radiata, rechts superior     ⦿ ⦿    
Corona radiata, links posterior      ⦿    
Corona radiata, rechts posterior   ⦿   ⦿    

Corpus callosum, corpus   ⦿       
Corpus callosum, genu   ⦿       

Corpus callosum, splenium          
Corticospinaltrakt, links  ⦿   ⦿     
Corticospinaltrakt, rechts  ⦿   ⦿     

Fasciculus frontooccipitalis, links superior     ⦿     
Fasciculus frontooccipitalis, rechts superior ⦿   ⦿ ⦿     

Fasciculus longitudinalis, links superior ⦿         
Fasciculus longitudinalis, rechts superior          

Fasciculus uncinatus, links          
Fasciculus uncinatus, rechts          
Fornix, column und corpus      ⦿    

Fornix, crus und stria terminalis, links     ⦿     
Fornix, crus und stria terminalis, rechts  ⦿   ⦿     

Gyrus cingulus, cingulum links   ⦿       
Gyrus cingulus, cingulum rechts     ⦿     
Hippocampus, cingulum links    ⦿  ⦿ ⦿   
Hippocampus, cingulum rechts     ⦿ ⦿ ⦿   

Lemniscus medialis, links  ⦿   ⦿     
Lemniscus medialis, rechts ⦿ ⦿   ⦿     
Pedunculus cerebri, links     ⦿     
Pedunculus cerebri, rechts  ⦿   ⦿     

Pedunculus cerebellaris, links inferior ⦿ ⦿  ⦿ ⦿     
Pedunculus cerebellaris, rechts inferior ⦿ ⦿   ⦿     
Pedunculus cerebellaris, links superior ⦿    ⦿     
Pedunculus cerebellaris, rechts superior ⦿    ⦿     

Pontine Kreuzungsbahn ⦿ ⦿        
Radiatio thalami, links posterior          
Radiatio thalami, rechts posterior   ⦿  ⦿     

Stratum sagitallis, links          
Stratum sagitallis, rechts     ⦿     

Tapetum, links     ⦿ ⦿  ⦿  
Tapetum, rechts     ⦿     
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Abb. 12: Korrelationen der höheren Waist-to-Hip Ratio und der verminderten intra-cellular volume frac-
tion-Werten innerhalb der Voxel der weißen Substanz gemessen in dem männlichen Probandenkollektiv. 
In dieser Darstellung sind signifikante Voxel in blau markiert auf ein Bild der gemittelten Werte der fraktionel-
len Anisotropie. Im Hintergrund ist John-Hopkins-University-Atlas in gelb hinterlegt. Neurologische Konven-
tion. 

Der Zusammenhang von WHR auf die ODI zeigte sich nicht ebenso deutlich globalisiert, wie 

in Abb. 13 erkennbar, war jedoch symmetrisch bezüglich beider Hemisphären und besonders 

im frontalen Bereich angesiedelt. Hierbei schienen besonders die Projektionsfaserbahnen be-

troffen zu sein, wie beispielsweise die Corona radiata und die Capsula interna. 

 

 
Abb. 13: Korrelationen der höheren Waist-to-Hip Ratio und der verminderten orientation dispersion in-
dex-Werten innerhalb der Voxel Morphologie der weißen Substanz gemessen in dem männlichen Proban-
denkollektiv. In dieser Darstellung sind signifikante Voxel in blau markiert auf ein Bild der gemittelten Werte 
der fraktionellen Anisotropie. Im Hintergrund ist John-Hopkins-University-Atlas in gelb hinterlegt. Neurologi-
sche Konvention. 
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In dem weiblichen Probandinnenkollektiv zeigte sich keine signifikante Assoziation. Obwohl 

in der faserbahnspezifischen und -basierten Analyse signifikante Korrelationen beobachtet wer-

den konnten, hielten diese keiner Korrektur der Falscherkennungsrate stand.  

 
Abb. 14: Korrelationen der anthropometrischen Messparameter mit den unterschiedlichen Faserbahnen-
parametern im weiblichen Probandinnenkollektiv korrigiert für das Alter, das Bildungsniveau, die arteri-
elle Hypertonie und die tägliche körperliche Betätigung. Punkte stellen eine signifikante Korrelation der je-
weiligen Parameter vor der Korrektur der Falscherkennungsrate nach Benjamini-Hochberg dar. Punkte mit farb-
lich hervorgehobenen Kästchen stellen Korrelationen dar, die noch nach der Korrektur der Falscherkennungsrate 
signifikant sind. BMI = Body-Mass-Index, WHR = Waist-to-Hip Ratio, ABSI = A Body-Shape-Index, FA = frak-
tionelle Anisotropie, ICVF = intra-cellular volume fraction, ODI = orientation dispersion index 

In der darauffolgenden voxelbasierten Analyse konnten ebenfalls keine signifikanten Korrela-

tionen beobachtet werden. Abschließend lässt sich festhalten, dass im männlichen Probanden-

kollektiv die WHR sowohl mit den Messparametern ODI als auch ICVF eine negative Korre-

lation aufwies, die sowohl in der faserbahnspezifischen, -basierten als auch in der 

 
 Frau  

/ BMI WHR ABSI 
Tract FA ICVF ODI FA ICVF ODI FA ICVF ODI 
⦿         I 

Capsula externa, links          
Capsula externa, rechts          

Capsula interna, crus anterius links          
Capsula interna, crus anterius rechts          
Capsula interna, crus posterius links   ⦿       
Capsula interna, crus posterius rechts          

Capsula interna, pars retrolenticularis links          
Capsula interna, pars retrolenticularis rechts          

Corona radiata, links anterior          
Corona radiata, rechts anterior          
Corona radiata, links superior          
Corona radiata, rechts superior          
Corona radiata, links posterior          
Corona radiata, rechts posterior          

Corpus callosum, corpus          
Corpus callosum, genu          

Corpus callosum, splenium          
Corticospinaltrakt, links  ⦿        
Corticospinaltrakt, rechts          

Fasciculus frontooccipitalis, links superior          
Fasciculus frontooccipitalis, rechts superior          

Fasciculus longitudinalis, links superior          
Fasciculus longitudinalis, rechts superior          

Fasciculus uncinatus, links          
Fasciculus uncinatus, rechts          
Fornix, column und corpus      ⦿   ⦿ 

Fornix, crus und stria terminalis, links          
Fornix, crus und stria terminalis, rechts ⦿         

Gyrus cingulus, cingulum links          
Gyrus cingulus, cingulum rechts          
Hippocampus, cingulum links ⦿         
Hippocampus, cingulum rechts ⦿         

Lemniscus medialis, links ⦿         
Lemniscus medialis, rechts ⦿         
Pedunculus cerebri, links          
Pedunculus cerebri, rechts          

Pedunculus cerebellaris, links inferior          
Pedunculus cerebellaris, rechts inferior          
Pedunculus cerebellaris, links superior ⦿         
Pedunculus cerebellaris, rechts superior          

Pontine Kreuzungsbahn          
Radiatio thalami, links posterior          
Radiatio thalami, rechts posterior          

Stratum sagitallis, links          
Stratum sagitallis, rechts          

Tapetum, links          
Tapetum, rechts          
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voxelbasierten Analyse signifikant war. Im weiblichen Probandinnenkollektiv konnte keine 

signifikante Korrelation zwischen den Messparametern des Übergewichtes und der strukturel-

len Konnektivität sowohl in der faserbahnspezifischen, -basierten als auch in der voxelbasierten 

Analyse dargestellt werden. Im nächsten Schritt konnten mithilfe des vorher beschriebenen 

Verfahrens aus einer Regressionsanalyse und einer folgenden partiellen Korrelation adjustiert 

nach Alter, Bildungsniveau, arterieller Hypertonie und täglicher körperlicher Betätigung, ge-

schlechterspezifische signifikante Korrelationen zwischen den Messparametern des Überge-

wichtes und der Kognition nachgewiesen werden. In dem männlichen Probandenkollektiv ließ 

sich eine signifikante negative Korrelation zwischen der WHR und der Hauptkomponente 

„Nicht-verbales Gedächtnis und Aufmerksamkeit“ (r = -0,123; p = 0,02) hervorheben. Diese 

initiale signifikante Korrelation war jedoch nach der Korrektur der Falscherkennungsrate nicht 

signifikant, wie man in Abb. 15 erkennen kann.  

 
Abb. 15: Korrelationen der anthropometrischen Messparameter mit den kognitiven Hauptkomponenten 
im männlichen Probandenkollektiv korrigiert für das Alter, das Bildungsniveau, die arterielle Hypertonie 
und die tägliche körperliche Betätigung. Punkte stellen eine signifikante Korrelation der jeweiligen Parameter 
vor der Korrektur der Falscherkennungsrate nach Benjamini-Hochberg dar. Punkte mit farblich hervorgehobenen 
Kästchen stellen Korrelationen dar, die noch nach der Korrektur der Falscherkennungsrate signifikant sind. BMI 
= Body-Mass-Index, WHR = Waist-to-Hip Ratio, ABSI = A Body-Shape-Index 

In dem weiblichen Probandinnenkollektiv ließen sich signifikante negative Korrelationen so-

wohl zwischen der WHR und der Hauptkomponente „Verbales Gedächtnis und Sprachflüssig-

keit“ (r = -0,175; p < 0,005) und auch zwischen BMI und der Hauptkomponente „Verbales 

Gedächtnis und Sprachflüssigkeit“ (r = -0,187; p < 0,003) herausstellen. In Abb. 16 lassen sich 

die signifikanten Korrelationen erkennen, in Abb. 17 sind diese im Punktdiagramm graphisch 

dargestellt. 

 
Abb. 16: Korrelationen der anthropometrischen Messparameter mit den kognitiven Hauptkomponenten 
im weiblichen Probandinnenkollektiv korrigiert für das Alter, das Bildungsniveau, die arterielle Hyperto-
nie und die tägliche körperliche Betätigung. Punkte stellen eine signifikante Korrelation der jeweiligen Para-
meter vor der Korrektur der Falscherkennungsrate nach Benjamini-Hochberg dar. Punkte mit farblich hervorge-
hobenen Kästchen stellen Korrelationen dar, die noch nach der Korrektur der Falscherkennungsrate signifikant 
sind. BMI = Body-Mass-Index, WHR = Waist-to-Hip Ratio, ABSI = A Body-Shape-Index 

 Mann  
/ BMI WHR ABSI 
⦿    

Nicht-verbales Gedächtnis und Aufmerksamkeit  ⦿  
Verbales Gedächtnis und Sprachflüssigkeit    

Exekutivfunktion und Arbeitsgedächtnis    
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 

Frau 

 

/ BMI WHR ABSI 
⦿    

Nicht-verbales Gedächtnis und Aufmerksamkeit    
Verbales Gedächtnis und Sprachflüssigkeit ⦿ ⦿  

Exekutivfunktion und Arbeitsgedächtnis    
 
 
Mediation: 
 
 
Mann 

 Gewicht SC Kognition 
- WHR ODI – Tapetum_l Faktor 2 
- BMI FA – FSL_l Faktor 2 
- BMI & WHR FA – SFF Faktor 2 

 
Frau  

 Gewicht SC Kognition 
- BMI ICVF – Corticospinal_l Faktor 3 

 
 
 
 
 

 Mann  
/ BMI WHR ABSI 
⦿    

Nicht-verbales Gedächtnis und Aufmerksamkeit  ⦿  
Verbales Gedächtnis und Sprachflüssigkeit    

Exekutivfunktion und Arbeitsgedächtnis    
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 

Frau 

 

/ BMI WHR ABSI 
⦿    

Nicht-verbales Gedächtnis und Aufmerksamkeit    
Verbales Gedächtnis und Sprachflüssigkeit ⦿ ⦿  

Exekutivfunktion und Arbeitsgedächtnis    
 
 
Mediation: 
 
 
Mann 

 Gewicht SC Kognition 
- WHR ODI – Tapetum_l Faktor 2 
- BMI FA – FSL_l Faktor 2 
- BMI & WHR FA – SFF Faktor 2 

 
Frau  

 Gewicht SC Kognition 
- BMI ICVF – Corticospinal_l Faktor 3 
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Abb. 17: Punktdiagramme der Korrelation zwischen Waist-to-Hip Ratio und der kognitiven Hauptkompo-
nente „Verbales Gedächtnis und Sprachflüssigkeit“ oben und der Korrelation zwischen Body-Mass-Index 
(BMI) und der kognitiven Hauptkomponente „Verbales Gedächtnis und Sprachflüssigkeit“ unten im weib-
lichen Probandinnenkollektiv. Rote Linie = Korrelationslinie. Diese graphische Darstellung ist nicht für Kova-
riaten bereinigt. 

Die Korrelationsanalyse zwischen der strukturellen Konnektivität und der Kognition wurde fa-

serbahnspezifisch und -basiert adjustiert nach den Kovariaten und mit Korrektur der Falscher-

kennungsrate durchgeführt. Es konnten geschlechtsspezifische, signifikante Korrelationen 

nachgewiesen werden. Im männlichen Probandenkollektiv, sichtbar in Abb. 18, zeigten sich in 

der initialen hypothesengetriebenen, faserbahnspezifischen Analyse signifikante Korrelationen 
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zwischen dem Fasciculus longitudinalis superior in FA und der Hauptkomponente „Verbales 

Gedächtnis und Sprachflüssigkeit“ bilateral in beiden Hemisphären (links: r = 0,189; p < 0,001; 

rechts: r = 0,176, p = 0,002). In der darauffolgenden umfassenden faserbahnbasierten Analyse 

kristallisierten sich mehrere signifikante Korrelationen heraus, von denen sich jedoch aus-

schließlich der linke Fasciculus longitudinalis superior nach der Korrektur der Falscherken-

nungsrate weiterhin signifikant darstellte.  

 
Abb. 18: Korrelationen der anthropometrischen Messparameter mit den unterschiedlichen Faserbahnen-
parametern im männlichen Probandenkollektiv korrigiert für das Alter, das Bildungsniveau, die arterielle 
Hypertonie und die tägliche körperliche Betätigung. Punkte stellen eine signifikante Korrelation der jeweiligen 
Parameter vor der Korrektur der Falscherkennungsrate nach Benjamini-Hochberg dar. Punkte mit farblich hervor-
gehobenen Kästchen stellen Korrelationen dar, die noch nach der Korrektur der Falscherkennungsrate signifikant 
sind. FA = fraktionelle Anisotropie, ICVF = intra-cellular volume fraction, ODI = orientation dispersion index 

 Mann  

/ 
Nicht-verbales 
Gedächtnis und 
Aufmerksamkeit 

Verbales 
Gedächtnis und 

Sprachflüssigkeit 

Exekutivfunktion 
und 

Arbeitsgedächtnis 
Tract FA ICVF ODI FA ICVF ODI FA ICVF ODI 
⦿         I 

Capsula externa, links  ⦿ ⦿       
Capsula externa, rechts          

Capsula interna, crus anterius links    ⦿      
Capsula interna, crus anterius rechts    ⦿      
Capsula interna, crus posterius links          
Capsula interna, crus posterius rechts          

Capsula interna, pars retrolenticularis links          
Capsula interna, pars retrolenticularis rechts          

Corona radiata, links anterior          
Corona radiata, rechts anterior          
Corona radiata, links superior       ⦿  ⦿ 
Corona radiata, rechts superior       ⦿   
Corona radiata, links posterior          
Corona radiata, rechts posterior       ⦿   

Corpus callosum, corpus          
Corpus callosum, genu          

Corpus callosum, splenium          
Corticospinaltrakt, links          
Corticospinaltrakt, rechts          

Fasciculus frontooccipitalis, links superior    ⦿      
Fasciculus frontooccipitalis, rechts superior    ⦿      

Fasciculus longitudinalis, links superior    ⦿      
Fasciculus longitudinalis, rechts superior    ⦿      

Fasciculus uncinatus, links          
Fasciculus uncinatus, rechts          
Fornix, column und corpus   ⦿       

Fornix, crus und stria terminalis, links ⦿         
Fornix, crus und stria terminalis, rechts          

Gyrus cingulus, cingulum links          
Gyrus cingulus, cingulum rechts          
Hippocampus, cingulum links          
Hippocampus, cingulum rechts ⦿         

Lemniscus medialis, links ⦿         
Lemniscus medialis, rechts          
Pedunculus cerebri, links          
Pedunculus cerebri, rechts          

Pedunculus cerebellaris, links inferior          
Pedunculus cerebellaris, rechts inferior          
Pedunculus cerebellaris, links superior  ⦿        
Pedunculus cerebellaris, rechts superior  ⦿ ⦿    ⦿   

Pontine Kreuzungsbahn          
Radiatio thalami, links posterior    ⦿      
Radiatio thalami, rechts posterior          

Stratum sagitallis, links          
Stratum sagitallis, rechts          

Tapetum, links      ⦿    
Tapetum, rechts         ⦿ 
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Im weiblichen Probandinnenkollektiv wiederum konnte eine unterschiedliche Konstellation, 

graphisch in Abb. 19 erkennbar, extrahiert werden.  

 
Abb. 19: Korrelationen der anthropometrischen Messparameter mit den unterschiedlichen Faserbahnen-
parametern im weiblichen Probandenkollektiv korrigiert für das Alter, das Bildungsniveau, die arterielle 
Hypertonie und die tägliche körperliche Betätigung. Punkte stellen eine signifikante Korrelation der jeweiligen 
Parameter vor der Korrektur der Falscherkennungsrate nach Benjamini-Hochberg dar. Punkte mit farblich hervor-
gehobenen Kästchen stellen Korrelationen dar, die noch nach der Korrektur der Falscherkennungsrate signifikant 
sind. FA = fraktionelle Anisotropie, ICVF = intra-cellular volume fraction, ODI = orientation dispersion index 

In der initialen hypothesengetriebenen faserbahnspezifischen Analyse zeigte sich eine beinahe 

ubiquitäre Korrelation zwischen den Faserbahnen gemessen in ICVF und ODI und der kogni-

tiven Hauptkomponente „Exekutivfunktion und Arbeitsgedächtnis“. Diese Korrelationen konn-

ten in der folgenden umfassenden faserbahnbasierten Analyse bestätigt werden. In ICVF zeig-

ten Faserbahnen eine beinahe vollständige (43 von 46 Faserbahnen) positive Korrelation mit 

 Frau  

/ 
Nicht-verbales 
Gedächtnis und 
Aufmerksamkeit 

Verbales 
Gedächtnis und 

Sprachflüssigkeit 

Exekutivfunktion 
und 

Arbeitsgedächtnis 
Tract FA ICVF ODI FA ICVF ODI FA ICVF ODI 
⦿         I 

Capsula externa, links        ⦿ ⦿ 
Capsula externa, rechts    ⦿    ⦿ ⦿ 

Capsula interna, crus anterius links        ⦿ ⦿ 
Capsula interna, crus anterius rechts ⦿       ⦿ ⦿ 
Capsula interna, crus posterius links        ⦿ ⦿ 
Capsula interna, crus posterius rechts        ⦿ ⦿ 

Capsula interna, pars retrolenticularis links        ⦿ ⦿ 
Capsula interna, pars retrolenticularis rechts        ⦿ ⦿ 

Corona radiata, links anterior        ⦿ ⦿ 
Corona radiata, rechts anterior        ⦿ ⦿ 
Corona radiata, links superior        ⦿ ⦿ 
Corona radiata, rechts superior        ⦿ ⦿ 
Corona radiata, links posterior        ⦿ ⦿ 
Corona radiata, rechts posterior        ⦿ ⦿ 

Corpus callosum, corpus        ⦿ ⦿ 
Corpus callosum, genu         ⦿ 

Corpus callosum, splenium        ⦿  
Corticospinaltrakt, links        ⦿  
Corticospinaltrakt, rechts        ⦿  

Fasciculus frontooccipitalis, links superior        ⦿ ⦿ 
Fasciculus frontooccipitalis, rechts superior        ⦿ ⦿ 

Fasciculus longitudinalis, links superior        ⦿ ⦿ 
Fasciculus longitudinalis, rechts superior        ⦿ ⦿ 

Fasciculus uncinatus, links        ⦿ ⦿ 
Fasciculus uncinatus, rechts ⦿        ⦿ 
Fornix, column und corpus        ⦿ ⦿ 

Fornix, crus und stria terminalis, links        ⦿ ⦿ 
Fornix, crus und stria terminalis, rechts        ⦿ ⦿ 

Gyrus cingulus, cingulum links        ⦿ ⦿ 
Gyrus cingulus, cingulum rechts        ⦿ ⦿ 
Hippocampus, cingulum links        ⦿ ⦿ 
Hippocampus, cingulum rechts        ⦿ ⦿ 

Lemniscus medialis, links        ⦿ ⦿ 
Lemniscus medialis, rechts        ⦿  
Pedunculus cerebri, links        ⦿  
Pedunculus cerebri, rechts        ⦿  

Pedunculus cerebellaris, links inferior    ⦿    ⦿ ⦿ 
Pedunculus cerebellaris, rechts inferior        ⦿ ⦿ 
Pedunculus cerebellaris, links superior    ⦿  ⦿  ⦿  
Pedunculus cerebellaris, rechts superior    ⦿  ⦿  ⦿  

Pontine Kreuzungsbahn        ⦿ ⦿ 
Radiatio thalami, links posterior ⦿       ⦿ ⦿ 
Radiatio thalami, rechts posterior ⦿       ⦿ ⦿ 

Stratum sagitallis, links        ⦿ ⦿ 
Stratum sagitallis, rechts        ⦿ ⦿ 

Tapetum, links          
Tapetum, rechts ⦿       ⦿  
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der Exekutivfunktion und Arbeitsgedächtnis (M: r = 0,01; Minimum: r = 0,001; Maximum: r = 

0,041). In ODI zeigten Faserbahnen weniger häufige Korrelationen (32 von 46 Faserbahnen), 

die sich nicht auf ein bestimmtes Faserbahnmuster reduzieren ließen (M: r = 0,02; Minimum: r 

= 0,002; Maximum: r = 0,044). Zusammenfassend lässt sich festhalten, dass bei dem männli-

chen Probandenkollektiv der Fasciculus longitudinalis superior links in FA mit der kognitiven 

Hauptkomponente „Verbales Gedächtnis und Sprachflüssigkeit“ korrelierte. Im weiblichen 

Probandinnenkollektiv zeigte sich eine beinahe ubiquitäre Korrelation der Faserbahnen gemes-

sen in ICVF und ODI mit der Hauptkomponente „Exekutivfunktion und Arbeitsgedächtnis“. 

3.4 Geschlechtsspezifische Unterschiede 
In dem folgenden Abschnitt werden geschlechtsspezifische Interaktionen dargestellt. Eine In-

teraktion liegt vor, wenn die Beziehung zwischen einer Variablen und einer anderen von der 

Höhe einer dritten Variablen, in dieser Studie von dem Geschlecht, abhängt. Diese geschlechts-

bedingten Unterschiede wurden in Interaktionsanalysen mittels der Kurvenverläufe dargestellt. 

In unserer Studie wurden die anthropometrischen Messparater BMI, WHR und ABSI mit den 

kognitiven Hauptkomponenten auf eine Interaktion überprüft. In unserer Studie zeigte sich nur 

zwischen der WHR und der Hauptkomponente „Nicht-verbales Gedächtnis und Aufmerksam-

keit“ eine signifikante Interaktion (p = 0,04).  

 
Abb. 20: Interaktionsmodell zwischen der Waist-to-Hip Ratio und der Hauptkomponente „Nicht-verbales 
Gedächtnis und Aufmerksamkeit“. Die blau gefärbten Punkte spiegeln die männlichen, die rot gefärbten Punkte 
spiegeln die weiblichen Proband*innen wider. In der zugehörigen Farbe ist jeweils ebenfalls eine Regressionsge-
rade sichtbar. Diese graphische Darstellung ist nicht für Kovariaten bereinigt. 
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In der Abb. 20 erkennt man, dass die Beziehung zwischen der WHR und der Hauptkomponente 

„Nicht-verbales Gedächtnis und Aufmerksamkeit“ von dem Geschlecht abhängig war. Visuell 

ließ sich eine unterschiedliche Steigung der geschlechtsspezifischen Regressionsgeraden er-

kennen. In den weiteren Interaktionsanalysen zwischen anthropometrischen Messparametern 

und kognitiven Hauptkomponenten konnten keine weiteren signifikanten Ergebnisse ermittelt 

werden. In der TBSS-basierten Interaktionsanalyse, zur Darstellung von Interaktionen zwi-

schen den anthropometrischen Messparametern und Parametern der strukturellen Konnektivi-

tät, konnten geschlechtsabhängige Korrelationen gezeigt werden. Zum einen konnten zwischen 

der FA und dem ABSI sowie der FA und dem BMI signifikante geschlechtsspezifische Inter-

aktionseffekte extrahiert werden. Zum anderen zeigte sich dieser Effekt auch zwischen der 

ICVF und dem ABSI. In allen Korrelationen stellte das männliche Geschlecht eine positive 

Interaktion dar. Hierbei ist zu beachten, dass es sich ausschließlich um einen Interaktionseffekt. 

Es wurde dementsprechend lediglich gezeigt, dass die Beziehung dieser Variablen durch das 

Geschlecht beeinflusst wurde.  

3.5 Einfluss der Kovariaten 
Um einen Überblick über die Einflüsse der Kovariaten zu ermöglichen, sind in der folgenden 

Tabelle 6 die Korrelationen der vier Kovariaten mit den Hauptkomponenten und anthropomet-

rischen Messparametern zu finden.  

  
 
ABSI 

 
 
BMI 

 
 
WHR 

Nicht-verbales 
Gedächtnis und 
Aufmerksamkeit 

Verbales Ge-
dächtnis und 
Sprachflüssigkeit 

Exekutivfunktion 
und Arbeitsge-
dächtnis 
 

 Mann Frau Mann Frau Mann Frau Mann Frau Mann Frau Mann Frau 

Alter  ,23  

 

,25  

 

-,02  

 

-,02  
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körperliche  
Betätigung  

-,15 

 

,01  

 

-,2  

 

-,16  

 

-,19  

 

-,04  

 

-,04  

 

,17  

 

,05  

 

,11  

 

,05  

 

-,06  

 

Tabelle 6: Einflüsse der Kovariaten auf die kognitiven und anthropometrischen Parameter. Fett gedruckt 
sind signifikante Korrelationen mit α < 0,05. ABSI = A Body-Shape-Index, BMI = Body-Mass-Index, WHR = 
Waist-to-Hip Ratio, MET = Metabolisches Äquivalent, ISCED = International Standard Classification of Educa-
tion. 
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Vor allem das Alter zeigte über alle Messparameter der strukturellen Konnektivität hinweg ne-

gative Korrelationen (M: männliche Probandenkollektiv r ≈ -0,2; weibliche Probandinnenkol-

lektiv r ≈ -0,25).  Gegenteilig wurden mehrere signifikante, positive Korrelationen für die täg-

liche körperliche Betätigung gefunden (M: männliche Probandenkollektiv r ≈ 0,15; weibliche 

Probandinnenkollektiv r ≈ 0,14). Das Bildungsniveau, gemessen mittels des ISCED, zeigte we-

niger positive Korrelationen (M: männliche Probandenkollektiv r ≈ 0,1; weibliche Probandin-

nenkollektiv r ≈ 0,15). Die arterielle Hypertonie präsentierte nur bei dem weiblichen Proband-

innenkollektiv negative Korrelationen (M: weibliche Probandinnenkollektiv ≈ -0,1). Diese 

zahlreichen Korrelationen sind in Abb. 21 übersichtlich dargestellt. 

 

 
Abb. 21: Korrelationen zwischen den Parametern der strukturellen Konnektivität und den Kovariaten. Von 
Innen nach Außen repräsentieren die konzentrischen Kreise das Geschlecht, die Kovariaten, die Parameter der 
strukturellen Konnektivität und die signifikanten Faserbahnen. Das männliche Probandenkollektiv, linksseitig in 
dunkelgrau hinterlegt, zeigt besonders in der körperlichen Aktivität eine Vielzahl an Korrelationen. Im weiblichen 
Probandinnenkollektiv, rechtsseitig in hellgrau hinterlegt, zeichnet sich wiederum das Alter mit besonders vielen 
Korrelationen ab. 
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3.6 Mediationsanalyse 
Wir führten eine Mediationsanalyse durch, um zu untersuchen, ob eine signifikante Korrelation 

zwischen den unabhängigen anthropometrischen Messparametern (BMI, WHR, ABSI) und ab-

hängigen kognitiven Hauptkomponenten („Nicht-verbales Gedächtnis und Aufmerksamkeit“, 

„Verbales Gedächtnis und Sprachflüssigkeit“, „Exekutivfunktion und Arbeitsgedächtnis“) 

durch einen direkten oder indirekten Weg, d.h. über die Messparameter der strukturellen 

Konnektivität (ODI, ICVF und FA), bedingt war. In der faserbahnbasierten Mediationsanalyse 

zeigten sich geschlechterunterschiedlich signifikante Assoziationen. Im weiblichen Probandin-

nenkollektiv ließ sich eine signifikante Mediation vom höheren BMI über ein niedrigeres ICVF 

des linken Tractus corticospinalis auf die Hauptkomponente „Exekutivfunktion und Arbeitsge-

dächtnis“ ermitteln, graphisch dargestellt in Abb. 22.  

 

 
Abb. 22: Mediationsanalyse von dem BMI über den Tractus corticospinales links in intra-cellular volume 
fraction (ICVF) auf die Hauptkomponente „Exekutivfunktion und Arbeitsgedächtnis" im weiblichen 
Probandinnenkollektiv.  

Im männlichen Probandenkollektiv wiederum zeigten sich mehrere signifikante Mediationen, 

dargestellt in Abb. 23.: ein höherer BMI mediierte über den linken Fasciculus longitudinalis 

superior in FA, die WHR mediierte über das linke Tapetum in ODI und sowohl der BMI sowie 

der WHR mediierten über den rechten Fasciculus frontooccipitalis superior in FA auf die 

Hauptkomponente „Verbales Gedächtnis und Sprachflüssigkeit“. Diese Mediationen waren je-

doch allesamt in der voxelbasierten Analyse nicht reproduzierbar. Zusammenfassend lässt sich 

festhalten, dass signifikante Mediationen in der faserbahnbasierten Analyse zu beobachten wa-

ren, diese jedoch nicht in der voxelbasierten Mediationsanalyse reproduziert werden konnten. 
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Abb. 23: Multiple Mediationsanalysen im männlichen Probandenkollektiv. Im oberen Drittel zeigt der 
Fasciculus longitudinalis superior in fraktioneller Anisotropie (FA) eine mediierende Wirkung vom Body-Mass-
Index (BMI) auf die Hauptkomponente „Verbales Gedächtnis und Sprachflüssigkeit“. Im mittleren Drittel mediiert 
das linke Tapetum in orientation dispersion index (ODI) den Einfluss von Waist-to-Hip Ratio (WHR) auf die 
Hauptkomponente „Verbales Gedächtnis und Sprachflüssigkeit. Im unteren Drittel wird der Effekt von sowohl 
dem BMI und als auch der WHR über den Fasciculus frontooccipitalis superior in FA auf die Hauptkomponente 
„Verbales Gedächtnis und Sprachflüssigkeit“ mediiert.  
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4 Diskussion 
Ziel dieser Arbeit war es, zu untersuchen, inwiefern Übergewicht mit einer Verringerung der 

kognitiven Leistung assoziierte und ob diese Assoziation über eine Veränderung der struktu-

rellen Konnektivität erklärbar war.  

4.1 Zusammenfassung  
Wir führten Regressionsanalysen durch, um zu untersuchen, ob Übergewicht, mikrostrukturelle 

Veränderungen der weißen Substanz und kognitive Leistungen miteinander assoziiert waren. 

Die Analysen wurden um Alter, Bildungsniveau, arterielle Hypertonie und tägliche körperliche 

Betätigung bereinigt und nach Geschlecht stratifiziert. Inwiefern mikrostrukturelle Unter-

schiede der weißen Substanz die Beziehung zwischen Übergewicht und Kognition vermittelten, 

wurde schließlich mit einer Mediationsanalyse analysiert. Die Ergebnisse zeigten geschlechts-

spezifische signifikante Effekte (p < 0,05, Korrektur der Falscherkennungsrate nach Benjamini-

Hochberg): Im weiblichen Probandinnenkollektiv wurden keine Unterschiede in der Mikro-

struktur der weißen Substanz in Bezug auf sämtliche Übergewichtsparameter festgestellt, wäh-

rend beim männlichen Probandenkollektiv eine höhere WHR mit einem erniedrigten ODI und 

ICVF in mehreren Faserbahnen der weißen Substanz korrelierte, die in der faserbahn- und der 

voxelbasierten whole-skeleton Analyse kongruent waren. In der ICVF erstreckten sich diese 

Korrelationen über die gesamte weiße Substanz und betrafen Faserbahnen in beiden Hemisphä-

ren. Beim ODI war ebenfalls eine globale Assoziation festzustellen, die jedoch besonders bei 

den Projektionsfasern auffiel. Dies deutete darauf hin, dass insbesondere überschüssiges vis-

zerales Fett (gemessen an einer höheren WHR) ein wichtiger Faktor für den Zusammenhang 

zwischen Übergewicht und Gehirnstruktur sein könnte, da es mit einer verminderten Integrität 

der Faserbahnen mit geringerer Neuritendichte (niedrigere ICVF) und weniger kohärent orga-

nisierten Axonen (niedrigerer ODI) verbunden war. Bei dem männlichen Probandenkollektiv 

ergaben die Mediationsanalysen Hinweise auf teilweise indirekte Auswirkungen des Überge-

wichts auf die Hauptkomponente „Verbales Gedächtnis und Sprachflüssigkeit“ über verschie-

dene Messparameter der strukturellen Konnektivität in der faserbahnspezifischen und -basier-

ten Analyse, während die Mediationsanalysen in den voxelbasierten Analysen keine signifikan-

ten Assoziationen ergaben, was gegen einen vermittelnden Effekt sprach. Die Assoziation des 

Übergewichts mit der strukturellen Konnektivität scheint dementsprechend jedoch nicht den 

Zusammenhang zwischen Übergewicht und Kognition zu vermitteln. Dies ist möglicherweise 

zum einen auf funktionelle Kompensationsmechanismen zurückzuführen. Zum anderen ist es 

ebenso möglich, dass die Degeneration der weißen Substanz noch nicht weit genug 
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fortgeschritten ist, um messbare kognitive Einbußen in einer populationsbasierten Studienkol-

lektiv zu quantifizieren. Dieser Zusammenhang ist in zukünftigen Studien zu analysieren.  

4.2 Diskussion der Methodik und Limitationen der Studie 

4.2.1 Populationsbasiertes Studienkollektiv 
Die in die Studie einbezogenen Proband*innen sind aus der populationsbasierten 

1000BRAINS-Studie. Verglichen mit anderen populationsbasierten epidemiologischen Studien 

innerhalb Deutschlands (RKI - Bundes-Gesundheitssurvey, 1998) und weiteren westlichen Län-

dern (Martin & Ogden, 2018; Ogden & Flegal, 2013) lassen sich keine Differenzen innerhalb 

der anthropometrischen Datensätze feststellen. Beispielweise ist nach Umfrage des Robert-

Koch-Instituts der durchschnittliche BMI der westdeutschen Bevölkerung zwischen dem 60. 

und 69. Lebensjahr wie in dieser Studie im präadipösen Bereich angesiedelt (männliches Pro-

bandenkollektiv: 28,0; weibliches Probandenkollektiv: 28,9). 

4.2.2 Methodendiskussion 
In diesem Studienkollektiv werden aus der 1000BRAINS-Studie ausschließlich Proband*innen 

über dem 55. Lebensjahr ohne oberes Alterslimit eingeschlossen, um den Fokus der Arbeit auf 

ältere Proband*innen auszurichten. Die inkludierten Proband*innen weisen einen Mittelwert 

und Median von 67 Lebensjahren auf. Da man von „Senioren“ ab dem 60. Lebensjahr spricht 

(United Nations et al., 2017), ist anzunehmen, dass der Alterungsprozess hinreichend erfasst 

werden konnte. Es ist zu erwägen, dass das inkludierte Studienkollektiv dem Zweck entspre-

chend selektiert wurde und dementsprechend ein sampling bias vorliegen könnte. Zum einen 

führt die notwendige MRT-Tauglichkeit indirekt zur Exklusion von Schwerkranken, die zu ei-

ner höheren Wahrscheinlichkeit metallische Objekte wie Schrittmacher oder Endoprothesen 

implantiert haben. Darüber hinaus ist ein unvollständiger kognitiver Datensatz mit über zwei 

fehlenden Tests ein weiteres Ausschlusskriterium in dieser Arbeit. Sowohl logistische oder 

technische Umstände können die fehlenden Daten erklären. Es ist aber ebenso plausibel, dass 

Testabbrüche bei fehlendem Verständnis der Instruktionen aufgetreten sind. Somit würden kog-

nitiv schwächere Proband*innen indirekt ausgeschlossen werden. Weiterhin spiegeln die kog-

nitiven Tests einen großen Ausschnitt, jedoch kein vollständiges Abbild der Kognition wider. 

Eine lückenlose Erfassung der Kognition ist trotz der Vielzahl an kognitiven Testbatterien nicht 

möglich und aufgrund des Zeitaufwandes und der organisatorischen Überladung in einer groß 

angelegten Studie nicht durchzuführen. Des Weiteren erfolgt die Erfassung der anthropometri-

schen Daten zeitlich punktuell. Dementsprechend ist ein Übergewicht in früheren Lebensab-

schnitten weder auszuschließen noch anzunehmen. Aus diesem Grund ist eine Kausalität nicht 
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begründbar und es wäre eine longitudinale Studie mit einem Schwerpunkt auf langjährige in-

dividuelle Verläufe hierfür notwendig und in zukünftigen Studien wünschenswert. Ein Beispiel 

für einen umgedrehten Erklärungsansatz zeigten Gupta et al. in ihrer Studie, indem mithilfe der 

Faserbahnintegrität auf das Ausmaß des Übergewichtes zurückzuschließen war (Gupta et al., 

2015). Ferner ist die Art und Weise, wie Konnektivitätsdaten erfasst und analysiert werden, 

ebenfalls zu berücksichtigen. Die in vivo Diffusionsdaten spiegeln einen gemittelten Wert eines 

Voxels wider, jedoch sind die zugrundeliegenden anatomischen Strukturen kleiner. Zugleich 

werden strukturelle Konnektivitätsdaten erfasst und mit Hilfe von templates, die über Mittel-

werte innerhalb der untersuchten Gruppen gebildet werden, quantifiziert. Ebenfalls verwertet 

das NODDI-Modell diese Diffusionsdaten nicht roh, sondern quantifiziert die weiße Substanz 

ebenfalls über ein template. Hierdurch und zusätzlich durch die verschiedenen Pre-Processing 

Schritte könnten die Ergebnisse beeinflusst werden. Die Anwendung dieser templates limitiert 

jedoch das Ausmaß, mit welchem die interindividuelle Variabilität im neuroanatomischen Auf-

bau des Gehirns in Bezug genommen werden kann (Forkel et al., 2022). Zur Analyse von neu-

roanatomischen Bildgebungsverfahren werden jedoch grundsätzlich, zum aktuellen Zeitpunkt 

der Forschung, templates benutzt. Somit ist es noch nicht technisch durchführbar, diese mögli-

chen Informationsverluste zu umgehen. Obwohl für sehr einflussreiche Kovariaten korrigiert 

wurde, ist eine vollständige Elimination anderer Faktoren nicht möglich. Gleichwohl für den 

Bildungsniveau korrigiert wurde, wurde der sozioökonomische Status, welcher positiv mit dem 

Übergewicht (Paeratakul et al., 2002) sowie negativ mit der Kognition (Duncan & Magnuson, 

2012) assoziiert ist, im Rahmen dieser Studie nicht beurteilt. Nennenswert ist zudem, dass die 

Adjustierung für die Kovariaten ebenso eine Mediatorenwirkung der Kovariaten vernachlässi-

gen könnte. Unterdessen gibt es alternative Methoden, die strukturelle Konnektivität darzustel-

len, wie z.B. die automated-fiber-quantification (AFQ), welche automatisch die Zentren der 

Faserbahnen identifizieren und anhand von erstellten tract-profiles der weißen Substanz algo-

rithmusbasiert größere Faserbahnen sicher erkennen und Anomalien darstellen soll (Yeatman 

et al., 2012). Diese haben Vor- und Nachteile, beispielsweise sind Ausrichtungsfehler seltener 

und die großen Faserbahnen werden im Vergleich zu voxelbasierten Analyse genauer identifi-

ziert. Jedoch ist die Analyse mit AFQ ausschließlich auf das Kerngebiet der Faserbahnen limi-

tiert und beinhaltet nicht die ganze Länge der Faserbahnen. Die AFQ ist besonders zur Beur-

teilung langstreckiger Schädigungen in Faserbahnen geeignet und könnte vergleichend in zu-

künftigen Studien zu NODDI angewendet werden und somit einen anderen Blickwinkel auf die 

weiße Substanz ermöglichen (Huang et al., 2022). 
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4.3 Diskussion der Ergebnisse 

4.3.1 Diskussion der Einzelkomponenten 
In dieser Arbeit werden drei unterschiedliche anthropometrische Messparameter angewandt: 

BMI als Indikator des globalen Übergewichtes, WHR und ABSI als spezifische Indikatoren des 

abdominellen Übergewichtes. Sowohl die männlichen (M = 28,17 kg/m²) als auch die weibli-

chen (M = 28,03 kg/m²) Proband*innen weisen einen BMI auf, der innerhalb des präadipösen 

Stadiums anzusiedeln ist (Deutsche Gesellschaft für Ernährung, 1992). Dies ist vergleichend 

mit der Studie zur Gesundheit Erwachsener in Deutschland (DEGS1) (Mensink et al., 2013) in 

den epidemiologischen Kontext der jeweiligen Altersgruppen in Deutschland einzuordnen. 

WHR und ABSI sind der prospektiven populationsbasierten Kohorte der UK-Biobank 

(Christakoudi et al., 2021) ähnlich, jedoch geschlechtsübergreifend insgesamt etwas höher. 

Diese Differenz ist durch die unterschiedliche Altersbegrenzung der Studie der UK-Biobank 

von 45-75 Lebensjahren erklärbar. In einem globalen Vergleich mit weiteren großen epidemi-

ologischen Studien in westlichen Ländern weist das Proband*innenkollektiv dieser Arbeit ei-

nen weitaus geringeren Anteil an Übergewichtigen und Adipösen auf (Jäncke, 2018; Yaemsiri 

et al., 2011). Insgesamt ergibt sich ein sehr repräsentatives Bild des Proband*innenkollektivs 

hinsichtlich des Übergewichtes. Es gilt jedoch zu beachten, dass innerhalb Deutschlands unter-

schiedliche Prävalenzen des abdominellen Übergewichts auftreten und die anthropometrischen 

Messparameter dieses Kollektivs nicht auf eine nationale Population übertragbar sein könnten 

(Hauner, 2008). Besonders Personen, die einen niedrigen BMI mit einer gleichzeitig hohen 

WHR aufweisen, sind mit einer allgemein erhöhten Mortalität aufgrund des spezifisch erhöhten 

Anteils an Bauchfett mit zugleich wenig benignen peripheren Fettdepots assoziiert (Wirth et 

al., 2013). Indem BMI mit spezifischen anthropometrischen Messparametern wie WHR und 

ABSI kombiniert wird, könnte es möglich sein, diese Gruppe besonders gefährdeter Menschen 

von den Proband*innen mit metabolically healthy obesity, Übergewicht, welches sich ohne me-

tabolische Folgen präsentiert, zu unterscheiden (Blüher, 2020). Diese vulnerable Gruppe 

könnte in zukünftigen Studien gesondert mit Hilfe unabhängiger Gruppenvergleiche betrachtet 

werden. Weiterhin werden die ursprünglichen kognitiven Tests durch eine explorative PCA 

komprimiert, um die gemeinsamen kognitiven Informationen in Variablen zu bündeln und eine 

inhaltliche Interpretation zu ermöglichen. Die Testbatterie in dieser Arbeit besteht aus 16 kog-

nitiven Einzeltests. Die extrahierte Dreikomponentenlösung beschreibt, absteigend geordnet 

nach erklärender Varianz, die Hauptkomponente „Nicht-verbales Gedächtnis und Aufmerk-

samkeit“, die Hauptkomponente „Verbales Gedächtnis und Sprachflüssigkeit“ und die Haupt-

komponente „Exekutivfunktion und Arbeitsgedächtnis“. Das männliche Probandenkollektiv 
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wies insgesamt in der Hauptkomponente „Nicht-verbales Gedächtnis und Aufmerksamkeit“ ei-

nen durchschnittlich höheren Score auf, während das weibliche Probandinnenkollektiv in der 

Hauptkomponente „Verbales Gedächtnis und Sprachflüssigkeit“ bessere Ergebnisse erzielte. In 

der dritten Hauptkomponente war zwischen den Geschlechtern kein signifikanter Unterschied 

feststellbar. Die Studienlage bezüglich geschlechtsspezifischer Unterschiede ist bislang unklar.  

Laut Andreano und Cahill erreichen Frauen in verbalen kognitiven Fertigkeiten höhere Scores 

(Andreano & Cahill, 2009). Im Gegensatz dazu sollten Männer v.a. in nicht-verbalen kogniti-

ven Aufgaben durchschnittlich besser sein (Kimura & Harshman, 1984; Upadhayay & 

Guragain, 2014). Eine Meta-Analyse legt jedoch dar, dass diese Unterschiede durch nationale 

und kulturelle Einflüsse sowie Bildung stark beeinflusst werden könnte (Jäncke, 2018). Es wird 

vermutet, dass eine abnehmende Ungleichheit im Bildungssystem die geschlechtsspezifischen 

Unterschiede in Zukunft minimieren wird (Bloomberg et al., 2021). Da in unserer Studie aus-

schließlich Proband*innen über dem 55. Lebensjahr inkludiert werden und das Bildungsniveau 

im männlichen Probandenkollektiv signifikant höher ist, könnte diese Diskrepanz im Zugang 

zur Bildung diese geschlechterspezifischen Unterschiede erklären. 

4.3.2 Interaktionen zwischen dem Übergewicht, der strukturellen Konnek-

tivität und der Kognition 

4.3.2.1 Assoziation von Übergewicht und Kognition 
In dieser Arbeit sind geschlechterspezifische Korrelationen zwischen dem Übergewicht und 

der Kognition nachweisbar. Das männliche Probandenkollektiv wies nach der Korrektur der 

Falscherkennungsrate keine signifikanten Korrelationen auf. Im weiblichen Probandinnenkol-

lektiv zeigte sich eine inverse Korrelation zwischen WHR und BMI und der Hauptkomponente 

„Verbales Gedächtnis und Sprachflüssigkeit“. Die Korrelation zwischen Übergewicht und 

Kognition ist trotz zahlreicher Studien noch nicht vollends aufgedeckt, es gibt jedoch verschie-

dene Erklärungsansätze, um die Assoziation von Übergewicht und der Kognition sowie die 

geschlechtsspezifischen Unterschiede zu begründen. Beispielsweise sind in einer zu unserer 

Studie ähnlich aufgebauten Studie mit älteren Proband*innen keine Korrelationen darstellbar 

(Ganguli et al., 2020). Ein möglicher Erklärungsansatz hierfür ist, dass ein geringerer BMI un-

gefähr eine Dekade vor Einsetzen einer Demenz als Symptom auftritt. Hierdurch könnten sig-

nifikante Korrelationen in einem älteren Proband*innenkollektiv verfälscht (Singh-Manoux et 

al., 2018) und das obesity paradox, Überlebenschancen sind epidemiologisch gesehen von 

Übergewichtigen bei manchen Erkrankungen im Gegensatz zu Normalgewichtigen erhöht, 

(Albanese et al., 2017), erklärt werden. Andererseits gibt es Studien, die zeigen, dass Überge-

wicht mit einer kognitiven Abnahme in jedem Lebensabschnitt korrelieren könnte (Gunstad et 
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al., 2007). Zum Beispiel wurde in einem Review von 36 Studien gezeigt, dass Übergewicht mit 

einer kognitiven Abnahme über das gesamte Lebensalter assoziiert ist (Farruggia & Small, 

2019). Es wurde zusätzlich dargestellt, dass die alleinige Effektgröße der Assoziation von Über-

gewicht mit der Kognition gering ist (Livingston et al., 2017). Nicht alle Messparameter ver-

halten sich in diesem Zusammenhang identisch. Übergewicht, quantifiziert in BMI, könnte mit 

einem geringen Risiko der kognitiven Einbußen assoziiert sein. Im Vergleich könnte das vis-

zerale Übergewicht, quantifiziert beispielsweise in WHR, mit einem höheren Risiko assoziiert 

sein (Gardener et al., 2020; Hou et al., 2019). Diese Auffassung kann in unserer Studie teilweise 

unterstützt werden, da sowohl der BMI als auch die WHR mit einer geringeren kognitiven Leis-

tungsfähigkeit assoziiert sind. Jedoch gibt es in unserer Studie keine Unterschiede in der Stärke 

der Assoziation. Unsere Studienergebnisse reihen sich hiermit in eine Vielzahl von früheren 

Studien ein (Chan et al., 2013; Dye et al., 2017; Z. Liu et al., 2019; Loprinzi & Frith, 2018). Da 

meine Dissertation zum aktuellen Stand der Wissenschaft die erste Arbeit ist, die die Assozia-

tion von ABSI sowohl mit der weißen Substanz als auch mit der Kognition untersucht, gibt es 

bislang keine vergleichenden Studienergebnisse. Hypothetisch könnte der ABSI einen beson-

ders sensitiven anthropometrischen Messparameter zur Detektion des abdominellen Fettdepots 

darstellen (Gažarová et al., 2019). Dieser Zusammenhang mit den daraus potenziell resultie-

renden Konsequenzen auf die Kognition kann in meiner Dissertation nicht bestätigt werden.  

4.3.2.2 Assoziation von Übergewicht und struktureller Konnektivität  
Neben den Assoziationen zwischen Übergewicht und Kognition wurden in unserer Studie eben-

falls Assoziationen zwischen Übergewicht und struktureller Konnektivität dargestellt. In unse-

rer Studie können geschlechtsspezifische Korrelationen zwischen dem Übergewicht und der 

strukturellen Konnektivität dargestellt werden. In dem weiblichen Probandinnenkollektiv 

konnte sowohl in der hypothesengetriebenen faserbahnspezifischen und ubiquitären faserbahn-

basierten Analyse als auch in der voxelbasierten whole-skeleton Analyse keine signifikanten 

Korrelationen extrahiert werden. Im Gegensatz dazu zeigte das männliche Probandenkollektiv 

in multiplen Faserbahnen sowie kongruent in der voxelbasierten Analyse eine inverse Korrela-

tion der WHR mit dem ODI und der ICVF. Die Korrelation mit ICVF zeigte sich global in der 

gesamten weißen Substanz z.B. ebenfalls in dem Tractus corticospinalis und den Pedunculi 

cerebellares beider Hemisphären. Die Korrelation mit dem ODI war besonders in Projektions-

faserbahnen angesiedelt wie z.B. der Corona radiata und Capsula interna. Es gibt Studien, die 

eine positive (Birdsill et al., 2017) und eine negative Korrelation (Karlsson et al., 2013; 

Kullmann et al., 2016; Ryan & Walther, 2014) zwischen Übergewicht und der strukturellen  

Konnektivität präsentieren. Metzler-Baddeley et al. (2018) zeigte in ihrer Studie, dass BMI und 

WHR mit unterschiedlichen Lokalisationen des Fettgewebes korrelieren. Hierdurch könnten 
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unterschiedliche Assoziationen beider Parameter auf die mikrostrukturellen Diffusionsparame-

tern erklärt werden. Ein möglicher Erklärungsansatz für unsere Studienergebnisse könnte in der 

Assoziation beider anthropometrischer Parameter, sprich BMI und WHR, mit biochemischen 

Inflammationsmarkern liegen (Blüher, 2019). Sowohl die WHR als auch der BMI zeigen As-

soziationen mit Inflammationsmarkern wie C-reaktives Protein und Interleukin-6, bereits nach 

Adjustierung für Grunderkrankungen (Visser et al., 1999). Darüber hinaus ist der oxidative 

Stress, ein Ungleichgewicht zwischen zellschädigenden freien Radikalen und Antioxidantien, 

mit beiden anthropometrischen Messparametern assoziiert (Endalifer & Diress, 2020; Kwaifa 

et al., 2020). Beide Mechanismen tragen zu ubiquitären Entzündungen und verminderter Glia-

zellfunktion, welche u.a. Neurone mit Nährstoffen versorgen, bei und sind somit besonders mit 

Integritätsverlusten der weißen Substanz assoziiert (Al‐Mashhadi et al., 2014). Diese Hypo-

these könnte die Ergebnisse aus unserer Studie teilweise erklären. Eine prospektive, longitudi-

nale Studie ist zur Validierung dieser Hypothese wünschenswert und notwendig. Insgesamt ist 

die Studienlage bezüglich unterschiedlicher Assoziationen des Übergewichtes mit der struktu-

relle Konnektivität zwischen den Geschlechtern nicht eindeutig (Ingalhalikar et al., 2014; 

Jäncke, 2018; Rahmani et al., 2021, 2022). Die unterschiedlichen Ergebnisse zwischen den 

Geschlechtern in unserer Studie könnte zum einen auf die unterschiedliche Fettverteilungsmus-

ter (Quaye et al., 2019) zurückführbar sein, besonders bei Übergewichtigen mit identischem 

BMI weisen Männer im Vergleich zu Frauen einen höheren Anteil an viszeralem Fettgewebe 

auf (Tramunt et al., 2020). Zusätzlich ist der unspezifische systemische Inflammationsmarker 

C-reaktives Protein stärker bei Männern als bei Frauen mit den Messparametern BMI und WHR 

assoziiert (Mauvais-Jarvis, 2020). All diese Gründe könnten die signifikanten geschlechtsspe-

zifischen Korrelationen zwischen den Übergewichtsparametern und der strukturellen Konnek-

tivität erklären.  Die WHR scheint ein sensiblerer Parameter für den Zusammenhang zwischen 

Übergewicht und der strukturellen Konnektivität zu sein. In unserer Studie konnten wir darstel-

len, dass die WHR in der gesamten weißen Substanz invers mit den NODDI Parametern ICVF 

und ODI im männlichen Probandenkollektiv assoziiert ist. Diese globalen, in beiden Hemisphä-

ren auftretenden Korrelationen könnten die heterogenen Ergebnisse und Faserbahnassoziatio-

nen anderer Studien erklären, da oftmals in anderen Studien nur spezifische Faserbahnen se-

lektiert oder weniger sensible anthropometrische Messparameter für das viszerale Fettgewebe 

verwendet worden sind (Farruggia & Small, 2019; Karlsson et al., 2013; Kullmann et al., 2016; 

Shott et al., 2015; Xu et al., 2013). Unsere Ergebnisse unterstützen außerdem die Annahme 

vorgehender Studien, dass Übergewicht negativ mit der globalen strukturellen Konnektivität 

korreliert (Verstynen et al., 2012). Jedoch kann in unserer Studie ebenfalls besonders hervor-

gehoben werden, dass spezifische Übergewichtsmessparameter wie die WHR diese Korrelation 
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sensibler darstellen können (Farruggia et al., 2020). Außerdem wird der oftmals gebrauchte 

Parameter der strukturellen Konnektivität FA als sensitiver Parameter weiterhin genauer in 

ICVF und ODI quantifiziert. Hierdurch ist es möglich, spezifischer nach dem NODDI-Modell 

Rückschlüsse auf die Faserbahnverläufe und -integrität, wie z.B. Neuritendichte und Auffäche-

rungsgrade, zu schließen. Beispielsweise zeigten die Kleinhirnfaserbahnen in ICVF in unserer 

Studie Korrelationen zum Übergewicht. Diese Assoziation lässt rückschließen, dass eine ver-

minderte Neuritendichte mit einem erhöhten viszeralen Fettgewebe einhergeht.  Neben den 

Kleinhirnfaserbahnen zeigten sich ebenfalls signifikante Korrelationen in Projektionsbahnen 

wie beispielsweise der Corona radiata in ODI und ICVF. Diese großen Projektionsbahnen tra-

gen zu diversen unterschiedlichen und komplexen Funktionen des Gehirns bei. Dementspre-

chend sind Interpretationen von strukturellen Veränderungen der Parameter der strukturellen 

Konnektivität problematisch. Es ist in vorherigen Studien jedoch gezeigt worden, dass Überge-

wicht negativ mit taktilen Gefühlsstörungen korreliert (Dodet et al., 2013; Scarpina et al., 

2014). Beispielsweise könnten durch weniger kohärent organisierte Axone mit gleichzeitig ver-

minderter Neuritendichte kortikopetale, aus der Peripherie zum Kortex ziehende, Faserbahnen 

betroffen sein, die den somatosensorischen Kortex ansteuern und dementsprechend zu eben 

diesen Störungen beitragen könnten (Verstynen et al., 2012). Aufgrund der Fülle an Funktionen 

innerhalb der Projektionsfasern kristallisiert sich ebenfalls die Frage heraus, inwiefern kortiko-

fugale, von dem Kortex in die Peripherie ziehende, Faserbahnen durch eine verminderte Integ-

rität der weißen Substanz zu diesen Assoziationen beitragen könnten. Zugleich lassen sich As-

soziationen aus vorherigen Studien zwischen übergewichtigen, älteren Personengruppen und 

der tendenziellen Fallneigung (Cho et al., 2018; Mitchell et al., 2014) sowie einer verminderten 

motorischen Koordination (Augustijn et al., 2018; Hoogendam et al., 2014; M. Liu et al., 2023; 

Verwey, 2010) feststellen. Ob und inwiefern eine geringere Faserbahnintegrität der Kleinhirn-

faserbahnen zu Sturzneigungen bei verminderten koordinativen Fähigkeiten insbesondere bei 

älteren Personen beitragen, ist bislang ungeklärt und sollte in zukünftigen, longitudinalen Stu-

dien gesondert evaluiert werden (Hupfeld et al., 2022). Diese Zusammenhänge sind als rein 

hypothetisch zu betrachten und in zukünftigen Studien zu untersuchen.  

4.3.2.3 Assoziation von struktureller Konnektivität und Kognition 
In dieser Studie können geschlechterunterschiedliche Korrelationen zwischen der strukturellen 

Konnektivität und der Kognition dargestellt werden. Im männlichen Probandenkollektiv zeigte 

sich eine signifikante Korrelation zwischen dem linken Fasciculus longitudinalis superior in 

FA und der Hauptkomponente „Verbales Gedächtnis und Sprachflüssigkeit“. Im weiblichen 

Studienkollektiv stellte sich eine Häufung an Korrelationen zwischen fast allen Faserbahnen in 

ICVF (43 von 46 Faserbahnen) und ODI (32 von 46 Faserbahnen) und der Hauptkomponente 
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„Exekutivfunktion und Arbeitsgedächtnis“ dar. Korrelationen zwischen der strukturellen 

Konnektivität und der Kognition sind häufig, jedoch diffus belegt und beinhalten einen großen 

Raum zur Interpretation. Der Messparameter ICVF scheint jedoch, wie in unserer Studie beo-

bachtet wird, stark mit der Hauptkomponenten „Exekutivfunktion und dem Arbeitsgedächtnis“ 

im weiblichen Probandinnenkollektiv zu korrelieren (Merluzzi et al., 2016). Dieser Zusammen-

hang sollte in einer zukünftigen Studie genauer untersucht werden. Obwohl die strukturelle 

Konnektivität einen integralen Bestandteil der Kognition bildet, sind direkte kognitive Auswir-

kungen durch Veränderungen der strukturellen Konnektivität nicht zwingend notwendig. Ein 

funktioneller Ausgleich über indirekte Verbindungen könnte kompensatorisch möglich sein 

und diese entstehende Diskrepanz von strukturellen Konnektivitäts - und Kognitionsverlust er-

klären (Suárez et al., 2020). Besonders im weiblichen Probandinnenkollektiv scheint NODDI 

sensitiver für mikrostrukturelle Änderungen (Raghavan et al., 2021) zu sein als FA und korre-

liert stärker mit der kognitiven Funktion (Fu et al., 2020). Grundlegend für die geschlechtsun-

terschiedlichen Ergebnisse in unserer Studie könnten Unterschiede zwischen den Geschlech-

tern in der weißen Substanz sein (Buyanova & Arsalidou, 2021; Schmithorst et al., 2008). Bei-

spielsweise sollen Männer in der weißen Substanz eine höhere FA in großen Faserbahnen, wie 

in dem Fasciculus longitudinales superior, aufweisen (Kanaan et al., 2012; van Hemmen et al., 

2017). Inwiefern es geschlechtsunterschiedliche Korrelationen zwischen den Parametern der 

weißen Substanz und Kognition gibt, ist noch nicht vollends beschrieben. Es gibt Studien, die 

eine stärkere Korrelation zwischen Parametern der weißen Substanz und Kognition in männli-

chen als in weiblichen Proband*innenkollektiv beschreiben konnten (Sang et al., 2021). Dies 

ist gegenteilig zu den von uns extrahierten Korrelationen, welche in Einklang mit der Meta-

Analyse von Gong et al. sind. Hierbei konnte eine stärkere Assoziation zwischen Parametern 

der strukturellen Konnektivität und Kognition in weiblichen Probandinnenkollektiven gezeigt 

werden (Gong et al., 2011). Es ist jedoch eine ausführliche Studie bezüglich geschlechtsunter-

schiedlicher Korrelationen der weißen Substanz und der Kognition notwendig. 

4.3.3 Interpretation der Mediationsanalyse 
In dieser Studie wird die Hypothese der Mediation von Übergewicht über die strukturelle 

Konnektivität auf die Kognition teilweise abgelehnt. Es gibt Studien, die signifikante Mediati-

onen postulieren. In der Studie von Ryan und Walther konnte bei älteren Frauen dargestellt 

werden, dass Übergewicht über eine Veränderung der strukturellen Konnektivität auf die Kog-

nition einwirke. Dieser Einfluss zeigte sich besonders in frontalen Regionen des Gehirns mit 

einem Einfluss auf die Exekutivfunktion (Ryan & Walther, 2014). Dieser Mediationseffekt war 

in einer anderen Studie bei jungen Erwachsenen reproduzierbar (Alarcón et al., 2016). In einer 
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groß angelegten Studie von 1255 älteren Proband*innen konnte Zhang darstellen, dass Über-

gewicht über eine Verringerung der FA einen Einfluss auf die Exekutivfunktion und der Ver-

arbeitungsgeschwindigkeit haben könnte (R. Zhang et al., 2018). Laut Morys waren diese po-

tentiellen Mediationen jedoch noch stärker bei der WHR als bei dem BMI ausgeprägt (Morys 

et al., 2021). Diese Mediationseffekte sind in unserer Studie nicht vollends darstellbar. Die 

signifikanten Assoziationen in der faserbahnbasierten Mediationsanalyse lassen Hinweise auf 

mögliche Mediationseffekte finden. Die faserbahnbasierten signifikanten Mediationen werden 

jedoch aufgrund der fehlenden Reproduktion in der voxelbasierten whole-skeleton Analyse als 

weniger aussagekräftig angesehen. Es gibt mehrere Erklärungsansätze für dieses Ergebnis.  

4.3.3.1 Funktionelle Kompensation 

Zum einen könnte eine Verminderung der strukturellen Konnektivität durch die funktionelle 

Neuverknüpfung von kognitiven Untereinheiten kompensiert werden. Zwar scheinen Schädi-

gungen der weißen Substanz lokalisationsabhängig kognitive Auswirkungen zu zeigen, die je-

doch durch funktionelle Netzwerke kompensiert werden können (Filley & Fields, 2016).  Ob-

wohl die strukturelle Konnektivität einen integralen Bestandteil der Kognition bildet, sind di-

rekte kognitive Auswirkungen durch Veränderungen der strukturellen Konnektivität nicht 

zwingend notwendig. Beispielsweise könnte eine funktionelle Kompensation über Neuver-

knüpfung indirekter Verbindungen innerhalb funktioneller Netzwerke entstehen, über eine 

Rekrutierung zusätzlicher Gehirnareale oder über eine Überaktivierung betroffener Regionen. 

All diese potentiellen Mechanismen können ursächlich die entstehende Diskrepanz zwischen 

dem strukturellen Konnektivitäts - und Kognitionsverlust erklären (Suárez et al., 2020). Außer-

dem trägt die weiße Substanz des Großhirns nicht vollends singulär zur Kognition bei. Neben 

der weißen Substanz sind u.a. ebenso die graue Substanz (Arrondo et al., 2022) und das Klein-

hirn (Schmahmann, 2019) an der kognitiven Leistungsfähigkeit beteiligt. Inwiefern alle drei 

Hauptkomponenten zusammenhängend durch Übergewicht beeinflusst werden und Auswir-

kungen auf die Kognition zeigen, ist in zukünftigen Metastudien zu beurteilen.  

4.3.3.2 Kovariaten und multivariate Assoziationen 

Zum anderen ist es möglich, dass die in dieser Studie genutzten Kovariaten im eigentlichen 

Sinne als Mediatoren zu betrachten sind. Eine Adjustierung für die Kovariaten würde die As-

soziation des Übergewichtes verdecken. Einen Hinweis für diese Annahme bieten Studien, die 

eine Wirkung des Übergewichtes über einen beschleunigten Alterungsprozess des Gehirns, 

cognitive aging (Murman, 2015), darlegen (Dahl & Hassing, 2013; Grieve et al., 2007). Andere 

Studien zeigen, dass  Übergewicht über mehrere indirekte Pfade auf die weiße Substanz 
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einwirken könnte, z.B. auch über arterielle Hypertonie (Morys et al., 2021; Verstynen et al., 

2012) und kardiorespiratorische Fitness (Callow et al., 2022). Ebenso ist es möglich, dass alle 

Kovariaten als Ausgangs- und Folgepunkt des Übergewichtes zu stark ineinander verflochten 

seien. Eine Adjustierung müsste in zukünftigen Studien dementsprechend im Rahmen einer 

Gruppenanalyse erfolgen.  

4.3.3.3 Effektstärke und weitere Einflüsse 

Außerdem ist es möglich, dass die Degeneration der weißen Substanz noch nicht weit genug 

fortgeschritten ist und die kognitiven Einbußen im populationsbasierten Studienkollektiv somit 

noch nicht zum Tragen kommt. Die Diskrepanz zwischen Übergewicht, Änderungen der struk-

turellen Konnektivität und Kognitionseinbußen könnte ebenso durch die cognitive reserve, die 

Fähigkeit des Gehirns, Funktionen aufrechtzuerhalten, erklärt werden (Lopez-Soley et al., 

2020). Die cognitive reserve scheint die Assoziation von Übergewicht und Kognitionseinbußen 

zu vermindern (Ihle et al., 2016). Neben der cognitive reserve scheinen die brain reserve, die 

individuellen Variationen in der strukturellen Konnektivität, sowie die brain maintenance, die 

Fähigkeit des Gehirns, Pathologien zu verlangsamen und aufzuhalten, grundlegende Einfluss-

faktoren zu sein. Sowohl brain reserve als auch -maintenance sollen die Assoziation von Über-

gewicht und darstellbaren Verminderungen der strukturellen Konnektivität abschwächen 

(Walsh et al., 2019). Diese scheinen einen fundamentalen Einfluss auf Querschnittsstudien zu 

haben und sollten in zukünftigen Longitudinalstudien detaillierter erforscht werden (Stern et 

al., 2020).  

4.4 Schlussfolgerung 
Diese große Studie einer populationsbasierten Kohorte zeigt, dass der Übergewichtsparameter 

WHR bei älteren Männern mit einem niedrigeren ICVF und ODI korreliert ist. Diese Korrela-

tion überschneidet sich unabhängig von Kovariaten konsistent in mehreren Faserbahnen der 

weißen Substanz, sowohl in der faserbahn- als auch in der voxelbasierten Analyse. Dies deutet 

darauf hin, dass überschüssiges viszerales Fett (höhere WHR) mit einer geringeren Integrität 

der Faserbahnen mit geringerer Neuritendichte (niedrigere ICVF) und weniger kohärent orga-

nisierten Axonen (niedrigere ODI) verbunden ist, was möglicherweise zu einer verringerten 

Kommunikationskapazität des Gehirns führen könne. Diese Auswirkung des Übergewichtes 

auf die strukturelle Konnektivität vermittelt jedoch nicht den Zusammenhang zwischen Über-

gewicht und Kognition. Für dieses Ergebnis gibt es mehrere mögliche Erklärungen. Die gerin-

gere strukturelle Konnektivität könnte funktionell kompensiert werden, die angepassten Kova-

riaten könnten die Assoziationen vermitteln oder sind zu stark miteinander verwoben und 



 55 

müssten daher zukünftig z.B. in Gruppenstudien analysiert werden. Außerdem ist es möglich, 

dass die Degeneration der weißen Substanz noch nicht weit genug fortgeschritten sein könnte, 

um in unserer für die Allgemeinbevölkerung populationsbasierten Gruppe mit kognitiven Be-

einträchtigungen zusammenzuhängen. Zusammenfassend zeigt unsere Studie eine inverse Kor-

relation von der WHR mit ODI und ICVF bei älteren Männern, sowohl in den faserbahn- als 

auch in den voxelbasierten Analysen. Die strukturelle Konnektivität dient jedoch nicht als Ver-

mittler zwischen Übergewicht und Kognition. Da es sich um Ergebnisse einer Querschnittsstu-

die handelte, müssen diese Schlussfolgerungen durch eine große Stichprobe von Längsschnitt-

daten validiert werden. 

4.5 Ausblick 
Ein Fokus für zukünftige Studien könnte zum einen auf die Wirkung von Gewichtsreduktion 

oder -zunahme auf die strukturelle Konnektivität gelegt werden. Obwohl die zugrundeliegen-

den Mechanismen unklar und noch weitere Studien notwendig sind (Nota et al., 2020), gibt es 

schon einige Studienergebnisse, die prä- und postbariatrische Konnektivitätsanalysen beschrei-

ben. Exemplarisch hierfür konnte eine Reduktion des BMIs durch bariatrische Sleeve-Gastrek-

tomien, magenverkleinernde Operationen, mit einer erhöhten FA in bestimmten Faserbahnen 

dargestellt werden  (Y. Hu et al., 2020). Zum anderen wäre eine detaillierte Gruppenanalyse 

mit einem spezifischen Augenmerk auf besonders vulnerable Proband*innen wünschenswert. 

Indem anthropometrische Messparametern kombiniert werden, könnte es möglich sein, diese 

Gruppe besonders gefährdeter Menschen von den Proband*innen mit metabolically healthy o-

besity, Übergewicht, welches sich ohne metabolische Folgen präsentiert, zu unterscheiden 

(Blüher, 2020).  
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