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Tartalmi 0sszefoglald

Az orvostudomany fontos eszkozei a biomarkerek, amelyeket betegségek
diagnosztizalasara ¢és elérejelzésére hasznalnak (Strimbu and Tavel, 2010) (Mayeux,
2004). Az emberekben konnyen mérheté biomarker a vérben 1€v6 szamos molekula, mint
példaul metabolitok, lipidek, lipoproteinek és fehérjék (Poste, 2011). A nagy volumeni
prospektiv epidemiologiai tanulmanyok lehetové teszik a potencidlis molekularis
biomarkerek és betegségek kapcsolatanak szisztematikus vizsgalatat (Wiirtz et al., 2017)
(Julkunen et al., 2023). Az elmult évek soran a nagyszabasu epidemioldgiai tanulmanyok
€s a nagy ateresztoképességli genetikai és omikai technikdk hozzaférhetobbé ¢és
megfizethetobbé valtak, elésegitve nagy biobankok, példaul a UK Biobank létrehozasat,
amelyen kutatasunk alapul.

Az epidemiologiai kutatasokban széles korben elterjedt megkozelités, hogy az
egyes betegségek kockazata és a biomarkerek szintje kozott linearis kapcsolatot
feltételeznek. (Abd ElHafeez et al., 2021). Azonban a linearis modellek hasznalata nem
helytallo, ha a kapcsolat alakja nem linearis (McLernon et al., 2023), példaul a magas és
alacsony biomarker szintek egyarant karosak. A biomarker és betegség kapcsolat

vizsgélatanal kétféle kapcsolatrol lehet beszélni, ha a paciensek mar meglévo

s

crer

leirasra keriilt, amelyek esetében mind az alacsony mind a magas biomarker szint
magasabb betegség incidenciaval vagy betegség prevalencidval van Osszefiiggésben.
Ilyen esetekben U-alaku 6sszefliggésrol beszélhetiink. U-alaku 0sszefiiggést mutattak ki
példaul a nem-HDL koleszterin szint és kardiovaszkularis halalozas kozott (Huang et al.,
2023), a triglicerid szint és a diabétesz kockazat kozott egy kronikus beteg férfi kohortban
(Xie et al., 2023), valamint a triglicerid-gliikk6z index ¢€s incidens pitvarfibrillacio kozott
(Liu et al., 2023).

Ebben a dolgozatban szisztematikusan, 75 metabolit és 30 betegség bevonasaval
Osszehasonlitottam a linedris €s nem linearis modellezési mddszereket a biomarker —
betegség kapcsolatok leirdsdban. Eredményeink azt mutattdk, hogy az esetek jelentds
részében (50.5%) a biomarker szintek és a betegségkockazat kozotti Osszefiiggés nem

linearis. Ezen feliil 2,49%-ban talaltunk U-alaku Osszefiiggést a biomarker-betegség



parok kozott. Eredményeink alapjan tehat biomarker — betegség kapcsolat leirasakor

olyan modellt érdemes hasznalni, amely képes kezelni a nem lineéris dsszefliggéseket.



Bevezetés

Epidemiologiai tanulmanyok biobankok segitségével

Manapsag egyre elterjedtebbek a kutatok altal hozzaférhetd nagyszabasu
epidemioldgiai tanulmanyok (Thompson, 2009). Ezek utankovetéses tanulmanyok,
amelyek sordn altalaban szamos orvosi €és bioldgiai szempontbo6l fontos adatot lemérnek
a résztvevokon és azok betegséggel valdo Osszefiiggését vizsgaljak. A nagyobb
tanulmanyokat az omikai technoldgiak koltségének csokkenése tette lehet6vé, ezt jol
szemlélteti a génszekvendlds teriiletének a fejlodése. A génszekvendlas teriiletén egy
kittizott cél a 100 dollaros genom, tehat egy teljes genom megszekvenalasa 100 dollarért.
Jelenleg 200 dollarnal tartunk (Eisenstein, 2023). Ezt érdemes Gsszehasonlitani az elsé
emberi genom szekvenalasanak koltségével, ami hozzavetdlegesen 3 milliard dollar volt
(Sboner et al., 2011).Szamos mas teriileten a DNS-szekvenalashoz hasonléan csokkent a
technoldgia ara, és ezzel parhuzamosan nétt a mindsége, hasznalata egyszerlisodott
(Harris, 2018). Hasonlo fejlédésen ment at a metabolomika is, mely a metabolomot, azaz
egy adott mintaban 1év6 anyagcsere termékek dsszességét vizsgald tudomanyag (Trivedi,
Hollywood and Goodacre, 2017). Metabolomikaban attérést hozott példaul a nagy
ateresztoképességli modszerek megjelenése, mely koltség-hatékonysagaval szamos 1j
metabolomikai felhasznalast tett lehetévé (Wiirtz et al., 2017). Ezeknek a trendeknek
koszonhetden lehetdvé valt sok - akar tobb szazezer - résztvevés nagy adatbankok,
ugynevezett biobankok létrehozasa. Munkam ezeknek egyikén, a UK Biobank-on alapul,
ami egy prospektiv epidemiologiai adatbazis, félmilli6 angol résztvevdvel.

A biobankok elérhetdsége 1j lehetdségeket nyit a preventiv orvoslasban, ahol
nagy szerepet kap a biomarkerek, azaz biologiai allapotok vagy allapotvaltozasok
mérhetd jelzdinek hasznalata, amelyek segitségével megeldzhetdk, sikeresebben
kezelhetdk a betegségek. A metabolitok, azaz anyagcseretermékek, sok betegségnek

fontos biomarkerei.

Biomarkerek szerepe az orvoslasban

Az orvostudomanyban régéta fontos szerepet kap a biomarkerek haszndlata
(Strimbu and Tavel, 2010). Biomarkerek hasznalhatdéak betegség diagndzisra vagy

predikciora is (Mayeux, 2004). Emberben konnyen mérheté biomarkerek példaul a



vérben jelenlévo molekulak, mint szamos metabolit, lipid, lipoprotein és fehérje (Poste,
2011).

Epidemiologiai szempontbol a biomarkerek széleskoriien definialhatok,
barmilyen biologiai szerkezetet vagy folyamatot magukban foglalva (Schatzkin,
Freedman and Schiffman, 1993). A biomarkerek egy fontosabb alcsoportjat az
masodlagos végpontok képezik, melyek koztes jelzoi a betegségeknek.

Példaul egy masodlagos végpont lehet egy biokémiai elvaltozas, amelyet egy
kornyezeti hatas okoz, és amely betegséghez vezet. Az ilyen végpontok azonositdsa
egyszerlsitheti az epidemiologiai tanulmanyokat, mivel ezeket a betegség
kimeneteleinek helyettesitdjeként hasznalhatjak, igy csokkentve a tanulmany iddtartamat
és koltségeit.

Epidemioldgiai vizsgédlatokban biomarkerrdl beszélhetiink nem csak végpontként,
de prediktorként is (Wiirtz et al., 2017). llyenkor az adott biomarker betegséggel valod
Osszefliggését vizsgaljuk. Ezzel a modszerrel példaul uj biomarkerek fedezhetdek fel, és
egy lépése is lehet biomarker validacionak. A tovabbiakban biomarker alatt a

prediktorként kezelt biomarkert értem.

Modellezési lehetdségek

A biobankokban elérhetd, egyre novekvé mennyiségli omikai adat, mint példaul
vér metabolit szintek egyik felhasznaldsa kiilonbozd betegségek kockazatanak
elérejelzése. Uj biomarkerek felfedezésének bevett modszere a kapcsolat keresése a
metabolit szintek €s a betegségek bekovetkezésének kockazata kozott tulélési modellek
hasznalataval. Ezzel a modszerrel megtaldlhatok azok a molekulédk, amelyek esetében a
magas vagy alacsony szint magasabb kockazatot jelent a vizsgalt betegségre. Az
utankdvetéses tanulmanyokkal adott betegség vizsgalatanal adatot kapunk arrol, hogy a
tanulmanyba belépés utan mennyi 1d6 elteltével diagnosztizaltdk a résztvevOknél a
betegséget. Az ilyen jellegli adaton valé modellezésre a tal¢lési modellek hasznalata a
legjobb (Rao and Schoenfeld, 2007). A talélési modellek figyelembe veszik nem csak azt,
hogy egy betegséget diagnosztizaltak-e, hanem a diagnozisig eltelt iddt is. Ha egy
résztvevonél nincs diagnozis a megfigyelés alatt, a tulélési modell ezt az informaciot is

felhasznalja.

A Dbetegség kockazat becslésére az egyik legelterjedtebb moddszer a Cox

proporcionalis kockazati modell hasznalata, ami egy tobbvaltozos talélési modell (Abd
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ElHafeez et al., 2021). Eldnye, hogy félig parametrikus modell, lehetévé téve a
kovariansok tulélési idore gyakorolt hatadsanak robusztus elemzését anélkiil, hogy erds
parametrikus feltételezéseket kellene tenni (Zhang, 2017). A Cox-modellt gyakran
hasznaljak talélési elemzésekben, illetve betegségek kialakuldsanak eldrejelzésére
(McLernon et al., 2023). A Cox-modell kiilondsen hasznos, ha a kutatok tobb kockazati
tényezOt szeretnének egyszerre vizsgalni, €s ezeknek a tényezoknek az egyéni betegség
kockézatra mért hatasait szeretnék kiilon-kiilon kiértékelni, az egyes prediktorok, példaul
biomarker szintek hatasanak izolalasaval. Vizsgalni lehet, hogy egy adott biomarker

figyelembevéve egyéb fontos tényezdket is, mint a paciens életkora vagy neme.

A Cox-modell elénye, hogy képes kezelni a cenzirdzott adatokat is. Egy
adatpontot akkor neveziink cenzurazottnak, ha az adott résztvevd esetében a prediktalt
esemény nem kovetkezett be a megfigyelési id0 alatt. Ez gyakori a klinikai kutatdsokban,
mivel nem minden résztvevonél kovetkezik be az esemény a vizsgdlati 1d0 alatt.
Ugyanakkor korlatai is vannak, példaul feltételezi, hogy a kockazati aranyok idében

allandoak, ami nem mindig igaz a valds biologiai folyamatokban.

Egy példa Cox tulélési modell hasznalatara nagy volumeni adaton a Nightingale
Health PLC, a UK Biobank metabolom adatait mérd cég egy tanulmanya, amely relativ
hazardokat (HR, hazard ratio), azaz a beteg €s nem beteg csoportok kézotti hazard rata
aranyait hasznalta a kiilonboz6 betegségek kiillonbdzé biomarkerekhez kapcsolodo
kockazatainak leirasara (Julkunen et al., 2023). A HR egy esemény bekovetkezésének,
példaul egy betegség kialakuldsanak kockazataban torténd valtozas a vizsgalt valtozo,
ebben az esetben a biomarker szint, egységnyi valtozasaval Osszefiiggésben. A
Nightingale tanulmanya azt vizsgélta, hogy bizonyos biomarkerek hogyan jelzik elore a

betegségek eldfordulasanak valdsziniiségét.

Nemlinearis kapcsolatok és szerepiik a biomarker kutatasban

A nemlinedris kapcsolatok kritikus fontossagiak az epidemioldgia és a
biostatisztika teriiletén, mivel szdmos kockézati tényezd és egészségiigyi kimenetel
kozotti 6sszefiiggés nem kovet egyszert linearis mintazatot (Kerioui et al., 2022). Ezeket
az Osszefliiggéseket gyakran jobban lehet jellemezni olyan modellekkel, amelyek
figyelembe veszik a gorbiileteket vagy kiiszobértékeket, amelyeket a linearis modellek
nem tudnak figyelembe venni. Példaul bizonyos biomarkerek és betegségkockazatok,
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mint a vérnyomads vagy a koleszterinszint kdzotti kapcsolat gyakran U-alakt vagy J-alaku
gorbéket mutat, ahol mind a magas, mind az alacsony szintek magas kockazattal jarnak,
mig a mérsékelt szintek a legalacsonyabb kockazattal tarsulnak (WANG et al., 2023). Ez
a komplexitads megkdveteli nemlinearis modellek, példaul szegmentalt linearis modellek
(Liu, Wu and Zidek, 1997), polinomialis regresszid (Ostertagova, 2012) vagy
bonyolultabb nemlineéris hatast leir6 modellek hasznalatat (Motulsky and Ransnas,
1987) az egészségligyi kimenetelek biomarker adatok alapjan torténé pontos leirasahoz
¢s eldrejelzéséhez. Ezek a modellek hatékonyabban képesek kezelni a bioldgiai adatok

bonyolultsagat, lehetdvé téve a betegségkockazatok jobb megértését.

Szamos epidemioldgiai vizsgalat kimutatta, hogy a kiilonb6z6 kockazati tényezok
¢és az egészségligyl kimenetelek kozott U- vagy J-alaku kapcsolat all fenn, amelyben mind
a magas, mind az alacsony kockdzati tényezd szintek erdsebben Osszefliggenek a
kedvezétlen kimenetelekkel, mint a koztes szintek. Példaul a testsuly, a szisztolés
vérnyomas ¢és a szérum inzulinszint U-alaka kapcsolatot mutat a sziv- és érrendszeri
események kockazataval (Shah, Thabane and Gerstein, 2022). Az U-alakt 6sszefiiggések
azt sugalljak, hogy mind a tul magas, mind a tal alacsony értékek ndvelhetik a betegségek
kockazatat, és ezeket az 0sszefiiggéseket gyakran figyelembe veszik a klinikai ajanlasok

kialakitasakor.

Céelkitizes

Munkam célja a biomarker ¢és betegség kapcsolatok alakjanak szisztematikus
vizsgalata a UK Biobank kohorszon. Szemléletesen fogom &brazolni a vizsgalt
kapcsolatok alakjat. Az analizis eredményeként szamszerGsiteni fogom a nem-linearis
kapcsolatok gyakorisagat és az U-alaki kapcsolatok gyakorisagat, megvizsgalva a

linearis modszerek hasznalatdnak helyénvalosagat.



Modszerek és eszk0zok

UK Biobank kohorsz

Jelen munkankat a UK Biobank, egy atfogd egészségiigyi adatbazis adatain
végeztiik. A UK Biobank genetikai, kornyezeti, ¢életmddbeli tényezdk €és az emberi
betegségek dsszetett kdlcsonhatasainak feltarasa céljabol késziilt, betegség prevencioval
a fokuszban. 2006 és 2010 kozott félmillio, 40-69 éves résztvevot vizsgaltak. A vizsgalat
az egészségiigyl adatok széles skalajat oleli fel, beleértve genotipusos adatokat,
kérdbivekbol szarmazé fenotipusos adatokat, fizikai méréseket, a mintavételeket (pl. vér)
¢s az ezekbdl szarmazo klinikai és omikai méréseket (pl. metabolom), a gyorsulasmérést,
a multimodalis képalkotast és az egész genomra kiterjedd genotipizalast, valamint a
longitudinalis egészségiigyi eredménykovetést.. Az adatsor 10 éves utankovetési
periddus Osszes orvosi diagndzisat tartalmazza, amit felhasznalva modelleztik a

betegségek kialakuldsanak kockazatat metabolit koncentracio alapjan.

NMR alapt plazma biomarker profilok

Kutatasunk sordn NMR (nukleédris magneses rezonancia) technologidval mért
biomarker szinteket vizsgaltunk, azaz azt néztiik, hogy egyes biomarker szintek mely
betegségek kockazatanak indikatorai lehetnek emberekben.

Koézel 300 000 ember vér metabolom profilja volt elérheté a UK Biobank
adatbazisban, ezeken végeztilk a munkdnkat. Elsé Iépésként metabolikus egészség
alapjan kiszlirtik a nem egészséges résztvevoket. Az egészséges résztvevok
kivalasztasara atfogo, tobb egészségiligyl tényezén alapuld kivalasztasi folyamatot
alkalmaztunk. Olyan résztvevoket vontunk be, akik nem dohanyoznak, akiknek a BMI-
je 30 alatti, akik nem szednek vérnyomas- vagy koleszterincsokkent6 gyogyszereket vagy
inzulint,, és akik metabolikusan egészségesek. A metabolikus egészséget (Zhou et al.,
2021) alapjan definialtuk, az alabbiak szerint hat kritériumot figyelembevéve:(1) a
résztvevok vérnyomasa 130/80 mmHg alatt volt, (2) alacsony volt a CRP, (3) a
trigliceridek, (4) az LDL-koleszterin, (5) a HDL-koleszterin és (6) a HbAlc-szintjiik
normalis. Ezen kiviil kizartuk azokat a személyeket, akiknek barmilyen meglévo kronikus

betegségiik volt.



A biomarker - betegség 0Osszefiiggéseket a 80000 metabolikusan egészséges
résztvevon végeztik el.

Az analizis soran szamos anyagcsere utvonalat képviseld metabolitot és egyéb
biomarkert vizsgaltunk. Az analizisiinkh6z hasznalt biomarkerek 16 molekula csoporthoz
tartoznak, ezek a koleszterin, trigliceridek, foszfolipidek, koleszterin észterek, szabad
koleszterin, 0sszlipid, egyéb lipidek, zsirsavak, apolipoproteinek, amino savak, elagazo
lanct aminosavak, aromas aminosavak, glikokizis metabolitjai, ketontestek, gyulladdsos

biomarkerek, lipoprotein alosztalyok.

Betegség végpont definiciok
A betegség incidencia végpontokat a UK Hospital Episode Statistics (HES)

adatbazisabol definialtuk, amely részletes informaciokat tartalmaz az NHS koérhazakban
kezelt betegek korhazi epizodjair6l Anglidban. Ez lehetdvé teszi szamunkra, hogy
pontosan meghatarozzuk a diagnozis idépontjat €s a betegség elozményeit.

Koriilbeliill 30 betegségcsoportot definialtunk, amelyek kozé elsdsorban kronikus
betegségek tartoznak (1. tabladzat). A betegség diagndzisanak idejét az ICD-10
(International Classification of Diseases) kodok alapjan kérdeztiik le a UK Biobank
adatbazisabol. Az ICD-10 egy nemzetkozileg elfogadott rendszer, amely az egészségligyi
allapotok és betegségek osztalyozasara szolgal. A betegségcsoportok hasznalatanak

elénye az egyedi ICD-10 koddal rendelkezd betegségekkel szemben a nagyobb esetszam,

mely fontos a modellezésnél.

Betegség Diagndzis Betegség Diagndzis
Kardiovaszkularis betegségek 10.18% PAD (periférids artérids betegség) 1.90%
Szirkehalyog 8.93% Szivelégtelenség 1.26%
Asztma 5.64% 2-es tipusu diabétesz 1.16%
MACE (major cardiovascularis esemény) 5.14% Demencia 1.15%
Vesebetegség 4.62% Agyi érkatasztrofa 1.11%
Osszhalalozas 4.50% Vénas trombozis 0.99%
CHD (koszoruér-betegség) 4.36% Vastagbélrak 0.92%
Kamrafibrillacié 3.83% Tiudérak 0.71%
BG6rrak 3.64% Melanéma 0.62%
Majbetegség 3.26% Parkinson-kor 0.60%
COPD (krénikus obstruktiv tiidGbetegség) 2.93% AAA (abdomindlis aorta aneurizma) 0.38%
Mellrak 2.46% Petefészekrak 0.31%
Glaukéma 2.11% Nyel6csérak 0.22%
Prosztatardk 1.97% Végbélrak 0.21%

Gyomorrak 0.14%
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1. tablazat: Betegségek megjelenésének aranya egészséges populacioban a ~ 10

éves utankovetéses perioodus alatt.

Biomarker-betegség asszociacio analizis

A biomarker-betegség asszociaciok elemzéséhez Cox proporcionalis hazard
modellt alkalmaztunk. A prediktorok a biomarker értéke, a nem, az életkor, és az NMR
mérési eszk6z voltak a modellben. Az NMR mérési eszk6z bevételével figyelembe veszi
a modell, hogy a mintat a hétbél melyik NMR késziilékkel mérték. A modell kimeneti
valtozojaként a betegség diagndzisaig eltelt idot hasznaltuk. Az elemzéseket R statisztikali
programnyelvben végeztiikk. A modellek illesztéséhez a “segmented” és “survival” R
csomagokat hasznaltuk (Fasola, Muggeo and Kiichenhoff, 2018).

Az analizis els 1épéseként a biomarker szinteket logaritmizaltuk. Ezt kdvetden,
eldszor linearis Cox modellt illesztettiink az egyes logaritmizalt biomarker szintekre, a
fenti segédvaltozok hasznalataval minden biomarker-betegség parra.

Ezutan piecewise / szegmentalt Cox modelleket illesztettink a biomarker-
betegség parokra. Ez azt jelenti, hogy a modellben a biomarker-betegség kapcsolatot egy
tort vonal reprezentédlja, a modell le tud irni nemlinedris kapcsolatot is. A toréspontot a
modell illesztésére optimalizalva hataroztuk meg mindegyik modellhez. A tdréspontra
szamoltunk 95%-0s konfidencia intervallumot.

Minden személyre a Cox modell kockézatot prediktal a személy biomarker
szintjének ¢és egyéb segédvaltozoknak a figyelembevételével. E mellett a modell
eredményeként relativ kockazatokat (HR, hazard ratio) kapunk minden valtozora, amely
biomarker esetén a kiilonbozd szintek betegség kockazatra gyakorolt hatdsat mérik.
Linearis modell esetén egy, szegmentalt modell esetén két kiilonbozd relativ kockazatot
kapunk egy biomarkerre egy adott modellbél 95%-0s konfidencia intervallummal, a
szegmentalt modell esetében az els6 a modell elsd szakaszdnak meredekségét, a masodik
pedig a masodik szakasz meredekségét jellemzi. Ezzel jellemezhetd a biomarker szint
befolyésa a betegség kockazatra a kiilonb6z6 koncentracidtartomanyokban.

A modellben a nemlinearis kapcsolatok azonositasara likelihood hanyados probat
(LRT, likelihood ratio test) hasznaltuk. A LRT segit megallapitani, hogy egy adott
biomarker-betegség asszociacid esetén az egyszerlibb (linearis) vagy a komplexebb
(piecewise) modell magyardzza-e jobban a valds asszocidcidt. A szegmentélt modell

szignifikansan jobb illeszkedése esetén megallapitjuk, hogy a kapcsolat nemlineéris. A
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nemlinearitas teszteléséhez alkalmazott LRT-bol kapott p-értékekre a tobbszords
tesztelésb6l adodo fals pozitiv eredmények megjelenésének elkeriilésére hamis
felfedezési arany (FDR) korrekciot alkalmaztunk.

A nemlinearis biomarker-betegség kapcsolatok esetében megvizsgaltuk, hogy az
asszociaciok U-alakuak-e, azaz mind az alacsony, mind a magas biomarker szintek
magasabb betegség rizikoval jarnak-e. Az U-alaku kapcsolat feltétele, hogy a torésponttol
balra 1év6 szakasz meredekségének 95%-0s konfidencia intervalluma kisebb legyen, mint
nulla (azaz minél alacsonyabb a biomarker koncentracidja a téréspontnal kisebb
koncentraciotartomanyban, annal nagyobb a kockazat), mig a tdrésponttol jobbra 1évo
szakasz meredekségének 95%-0s konfidencia intervalluma nagyobb legyen, mint nulla
(azaz minél magasabb a biomarker koncentricidja a toréspontndl nagyobb
koncentraciotartomanyban, anndl nagyobb a kockazat). E feltételek teljesiilése esetén
nevezhetjiik a kapcsolatot U-alaktinak.

A dologozatomhoz sajat elemzéseket csinaltam R programnyelvvel. Link az

altalam irt R scriptekhez: https://github.com/magistak/diesease-pred. A bemutatott

eredmények ezeknek az elemzéseknek az eredményei.

Eredmények

Munkank eredményeként azt talaltuk, hogy a vizsgalt betegség — biomarker
Osszefiiggések 50.5%-a nemlinearis kapcsolat. Azokat a kapcsolatokat kategorizaltuk
nem linearisként, ahol a szegmentalt modell és linearis modell LRT FDR korrigalt p-
érteke kisebb mint 0.1. A nemlinedris kapcsolatok nagyobb aranyban vannak olyan
kapcsolatok k6zott, ahol a lineédris modell is szignifikdns (62.2%), mint olyan kapcsolatok
kozott ahol a linearis modell nem szignifikans (40%) (1. abra). Mig az el6bbi esetekben
a linearis megkozelités is kimutatott volna szignifikans kapcsolatot a biomarker és
betegség kozott, az utobbiakban az egyszeribb modell hasznalata elfedte a valos

kapcsolatot.
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Nemlinearis kapcsolatok aranya

Linearis nem szignifikans Linearis szignifikans
Linearis modell FDR < 0.1

Szegmentalt modell FDR < 0.1

I Szegmentalt nem szignifikans
Szegmentalt szignifikans

Biomarker-betegség kapcsolatok szama

1. abra: Nemlinearis kapcsolatok aranya a biomarker-betegség parok kozott
ahol a linearis modell nem szignifikans és ahol a linearis modell szignifikans.

JON 4

A nemlinearis kapcsolatok aranya betegségek kozott nagyon eltérd, legnagyobb
aranyban a prosztataraknal (82.7%), a legkisebb aranyban a végbélraknal (14.3%) irtunk
le ilyen Osszefiiggést (2. abra).

Nemlinearis kapcsolatok betegségek szerint
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Betegség

1. abra: Nemlinearis biomarker-betegség kapcsolatok aranya a definialt
betegségcsoportokban.

A nemlineéris kapcsolatok ardnydnak eltérésére a betegségcsoportok kozott
megvizsgaltuk azt a hipotézist, miszerint a tobb esetszammal rendelkezd, tehat jobban
prediktalhatod betegségeknél nagyobb lesz a nemlinearis kapcsolatok ardnya. Pearson és
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Spearman korrelacioval vizsgaltuk meg az Osszefliggést a betegségekhez tartozod
diagnézisok aranyat az adatunkon és a betegségekhez tartoz6 nemlinaris kapcsolatok
aranyat. A Pearson korrelacié p-értéke 0.167, nem szignifikans, mig a Spearman
korreléacio p-értéke 0.0429, marginalisan szignifikans (3. dbra). Ezek alapjan nem tudjuk
kizarni a diagnézisok aranyanak hatdsat a szignifikans kapcsolatok ardnyéanak eltérésére

betegségek kozott.

Betegség nemlinearis kapcsolat és gyakorisag osszefliggés
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Nemlinearis kapcsolat aranya %

2. abra: Nemlinearis biomarker-betegség kapcsolatok aranya és diagnozisok
aranya kiilonbozo betegség csoportokban. Az x-tengelyen a nemlinearis kapcsolatok
aranya van %-ban. Az y-tengelyen a diagnozisok aranya van %-ban a vérvételtol az
utankovetés veégeig. A trendvonal az adatra illesztett linearis regresszio konfidencia

intervallummal. Az abran feltiintettiik még az elvégzett Spearman és Pearson korrelacio
eredményeit.

Az egyes biomarkerek kozott is nagy eltérések vannak a nemlinearis kapcsolatok
aranyaban. A legtobb nemlinaris kapcsolattal a docozahexaénsav (77.8%) rendelkezik, a

legkevesebb nemlinearis kapcsolattal a gliikkoz (25%) és albumin (25%).
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Nemlineéris kapcsolatok metabolitok szerint
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4. abra: Nemlinearis biomarker-betegség kapcsolatok aranya a metabolit tipusu
biomarkerek kozott. A tobbi biomarkercsoporthoz tartozo nemlinearis kapcsolatok
aranyait a fiiggellékben tiintettiik fel.

A vizsgalt 75 biomarkerbdl 6sszesen 34 esetbén (45,3%) talaltunk legalabb egy
U-alaka Osszefiiggést (5. abra), mig a vizsgalt 30 betegség diagndzis koziil 15 esetben
(50%) irtunk le U-alakt osszefliggést. A lehetséges 2250 biomarker-betegség parbol 56
parban (2,49%) volt U-alaku az 6sszefiiggés (5. abra). Az 5 legtobb U-alakt kapcsolattal
rendelkezé betegség a 2-es tipusu diabétesz, ahol 11 (14,7%) U-alaku 6sszefliggés van, a
majbetegség 8 (10,7%) agyi érkatasztrofa: 6, kardiovaszkularis betegségek 5 (6,7%),
Osszhalalozas: 6 (8%) U-alaku Osszefiiggéssel rendelkezik. Az 5 legtobb U-alaku
kapcsolattal rendelkez6 biomarker az 0Osszlipid kozepes HDL (nagy strliségi
lipoprotein)-ben: 5 (16,7%), Osszlipid kis HDL-ben: 4 (13,3%), telitett zsirsavak: 3
(10%), kreatinin: 3 (10%) U-alaku 6sszefliggés, ksoleszterin kézepes HDL-ben: 3 (10%)

U-alaku 0sszefiiggésel.
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Biomarkerek

5. abra: Hotérkép a biomarker szint- betegség kockadzat kapcsolatok tipusarol. Az
X-tengelyen a vizsgalt biomarkerek talalhatoak, az y-tengelyen a vizsgalt betegségek. A
szinek a kapcsolat alakjara vonatkoznak. Rozsaszin: a 2 linearis szakaszbol allo
piecewise fiiggveny szignifikansan U-alaku és szignifikansan jobban illeszkedik az
adatra, mint a linedris. Vilagoszéld: a 2 linearis szakaszbdl allo piecewise fiiggvény nem
U-alaku, viszont szignifikansan jobban illeszkedik mint a linearis. Sotétzold: a 2 linearis
szakaszbol allo piecewise fiiggvény nem U-alaku, és nem illeszkedik jobban mint a
linearis. Sziirke: a 2 linearis szakaszbol allo piecewise fiiggveny illesztése nem sikeriilt.

A nemlinearis kapcsolatokra példa az Apolipoprotein B100 (ApoB) és 2-es tipust
diabétesz kapcsolata (T2D) (6.a abra) és a HDL koleszterin (HDL-C) (nagy stiriiségii
lipoprotein) és 2-es tipusu diabétesz kapcsolata (6.b abra). Az abrak a biomarker szint és
prediktalt betegség kapcsolatot mutatjdk. Az ApoB és T2D kapcsolata nemlinearis és U-
alaku a leirt teszt alapjan, a HDL-C és T2D kapcsolata pedig nemlinearis de nem U-alaku.
Az ApoB és T2D kapcsolatara tobb korabbi tanulmany magasabb ApoB-szinttel
asszocialt magasabb T2D rizikot irtak le (Zhang et al., 2017) (Gao et al., 2021) (Ley et
al., 2010), nemlinearis kapcsolatot is keriilt leirasra korabban (Yin et al., 2023). Az
alacsony HDL-C és emelkedett T2D riziko kapcsolata ismert (Haase et al., 2015),
nemlinearis kapcsolatot is leirtak korabban (Cao et al., 2022).
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6.a abra: 2-es tipusu cukorbetegség kockdazatanak és a normalizalt
Apolipoprotein B szint kapcsolata. Az x-tengelyen a log10 transzformalt, studentizalt
biomarker szint, az y tengelyen a Cox modellbél szamolt relativ betegség kockazat
lathato. A piros vonal altalanositott linearis modell az adatra illesztve. A kék szinek az
emberek szamat jelolik.

6.0 dbra: 2-es tipusiu cukorbetegség kockdzatanak és a normalizalt HDL
koleszterin szint kapcsolata. Az x-tengelyen a logl0 transzformalt, studentizalt
biomarker szint, az y tengelyen a Cox modellbél szamolt relativ betegség kockazat
lathato. A piros vonal altalanositott linearis modell az adatra illesztve. A kék szinek az
emberek szamat jelolik.

Diszkusszio

Munkdm sordn szisztematikusan vizsgaltam a vér metabolit szintek és a
betegségek kockazata kozotti kapcsolatot a UK Biobank adatainak felhasznalésaval.
Elsédleges hipotézisiink az volt, hogy a metabolit koncentraciok €s a betegségkockazat
kozott altalanosan feltételezett linearis kapcsolat nem tlikr6zi pontosan ennek az
Osszefliggésnek a valodi természetét (McLernon et al., 2023). Ehelyett azt feltételeztiik,
hogy a kapcsolat nem-linearis, és bizonyos esetekbenaz 6sszefliggés U-alaki, ahol mind
a magas, mind az alacsony metabolit szintek fokozott kockazattal jarnak.

Eredményeink alatamasztjak ezt a hipotézist, mivel megfigyeltiik, hogy 2250-bdl
976 (43,4%) metabolit-betegség paros kozott nem linedris a kapcsolat (Fiiggelék, 10.
abra) és 56 (2,49%) metabolit-betegség paros U-alakl kapcsolatot mutatott (5. abra). Az
U-alaku Osszefiiggések megtalalhatoak a vizsgalt metabolitok 45,3%-anal és a vizsgalt

betegségek 50%-anal. Ezek az eredmények arra utalnak, hogy a betegségek kockazatanak
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elérejelzésére gyakran alkalmazott linedris talélési modell nem minden esetben a
legmegfeleldbb valasztas.

A legtobb U-alaku 6sszefliggést mutatd betegségek a 2-es tipusu cukorbetegség,
a majbetegség, az agyi érkatasztrofa és a sziv- és érrendszeri betegségek voltak, valamint
az Osszhaladlozas is sok U-alakil 0sszefliggést mutatott. Ez arra utal, hogy a metabolit
szintek és a betegségek kockazata kozotti nem linearis kapcesolatok kiilondsen fontosak
lehetnek ezeknél a betegségeknél. Az U-alaku Osszefiiggések hatterében allo bioldgiai
mechanizmusok megértése fontos a betegségmegeldzés szempontjabol.

A legtobb U-alaku 0Osszefliggést mutatd metabolitok a kovetkezdk voltak:
Osszlipid kozepes HDL-ben, 6sszlipid alacsony HDL-ben, telitett zsirsavak, kreatinin és
koleszterin kozepes HDL-ben. Ezek az eredmények ravilagitanak a nem linedaris
kapcsolatok figyelembevételének fontossagara, amikor a specifikus metabolitok szerepét
vizsgaljuk a betegségek kockazatanak eldrejelzésében.

Tanulmanyunknak szdmos erdssége van, tobbek kozott a UK Biobank altal
biztositott nagy mitaszam ¢és a szamos anyagcsere-betegség paros vizsgalatanak
szisztematikus megkozelitése. Vannak azonban korlatok is. Eldszor is, elemzésiink
egyetlen kohorton alapult, ¢és megallapitasaink mas populacidkra vald
altalanosithatosagat még nem ellendriztiik. Masodszor, bar szamos tényezOt, ami
potencialisan torzithatja az eredményeinket, példdul a nemet, az ¢€letkort és az NMR
mérdeszkozt figyelembe vettiik, tovabbi tényezdk is befolyasolhatjdk a metabolit szintek
¢s a betegségek kockazata kozotti kapcsolatot.

Kutatocsoportunk egy korabbi munkdjaban kimutatta, hogy a metabolitok
koncentracioja altaldban stabilizalé szelekcid alatt all, azaz az egészséges miikodéshez
szlikséges koncentracié optimummal rendelkeznek, igy a tul magas és a tl alacsony
metabolit szint is megndvekedett kockazatot jelent (Liska et al., 2023). Ebben az esetben
a metabolit koncentracio €s a betegség kialakuldsanak kockazata kozotti kapcesolat U-
alakt, emiatt a linearitast feltételezo ttlélési modell, melyet gyakran hasznalnak betegség
kockazat eldrejelzésére, nem a tényleges Osszefliggést mutatja ki. Tehat az epidemiologiai
vizsgélatokban minden esetben figyelembe kell venni a potencialis nemlinearitast.

Osszefoglalva, vizsgalatunk bizonyitékként szolgal arra, hogy a vér metabolit
koncentracio és a betegségek kialakuldsanak kockazata kozotti kapcesolat gyakran nem
linedris. Eredményeink hangstlyozzédk a nem linedris modellek figyelembevételének

fontossagat a betegségkockazat eldrejelzésére szolgald biomarkerek vizsgéalatakor. A
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jovoben fontos lehet ezt az analizist fiiggetlen kohortokban megismételni, és feltarni a

nem linearis kapcsolatok hatterében 4ll6 mechanizmusokat.
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Egyéb lipid biomarker

1. abra: Nemlinedris biomarker-betegség kapcsolatok aranya egyéb lipid tipusu
biomarkerek kozott.

Nemlinedris kapcsolatok koleszterin kapcsolt lipoproteinek szerint
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Koleszterin kapcsolt lipoprotein biomarker

8. abra: Nemlinearis biomarker-betegseg kapcsolatok aranya koleszterin
kapcsolt lipoprotein tipusu biomarkerek kozott.

23



Nemlineéris kapcsolatok lipoproteinek szerint
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9. abra: Nemlinearis biomarker-betegség kapcsolatok aranya lipoprotein tipusu
biomarkerek kozott.
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10. dbra: Hotérkép az U-alaku metabolit szint- betegség kockdzat kapcsolatok
eloszlasarol a teljes metabolit és betegség szetten. Az x-tengelyen a vizsgalt metabolitok
talalhatoak. Az y-tengelyen a vizsgalt betegségek talalhatoak. A szinek a kapcsolat
alakjara vonatkoznak. Rozsaszin: a 2 linearis szakaszbol allo piecewise fiiggvény
szignifikansan U-alaku és szignifikansan jobban illeszkedik az adatra mint a linearis.
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Vilagoszold: a 2 linearis szakaszbol allo piecewise fiiggvény nem U-alaku, viszont

szignifikansan jobban illeszkedik mint a linearis. Sotétzold: a 2 linearis szakaszbol allo
piecewise fiiggveny nem U-alaku, és nem illeszkedik jobban mint a linearis. Sziirke: a 2
linearis szakaszbol allo piecewise fiiggvény illesztése nem sikeriilt.
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2. tablazat: Nemlinearitas, U-alak és toréspont eredmények tablazatos
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nem
nem
nem
nem
nem
nem

nem

nem
nem
nem
nem
igen
nem
nem
nem

nem

igen
nem
nem
nem
nem
nem
nem
nem

nem

(-1.218, -0.737,
-0.256)
(-1.363, -0.835,
-0.308)
(-0.624, 0.104,
0.831)

(0.280, 0.897,
1.514)

(0.167, 0.758,
1.350)

(-0.381, 0.249,
0.879)

(-1.680, -1.213,
-0.745)
(-0.922, -0.470,
-0.019)
(-0.993, -0.508,
-0.019)
(-1.219, -0.617,
-0.015)
(-1.444, -0.866,
-0.289)
(-1.444, -0.695,
0.053)

(-1.012, -0.534,
-0.057)
(-1.370, -0.621,
0.129)

(0.008, 0.613,
1.219)

(1.065, 1.942,
2.819)

(-1.662, -0.961,
-0.260)
(-1.216, -0.628,
-0.040)
(-0.827, -0.369,
0.089)

(-1.075, -0.456,
0.162)

(1.378, 1.826,
2.275)

(-1.435, -1.034,
-0.632)
(-1.176, -0.789,
-0.402)
(-0.971, -0.474,
0.023)

(-0.417, 0.050,
0.517)

(-1.601, -1.218,
-0.836)
(-0.084, 0.463,
1.009)

(-0.343, 0.276,
0.896)

(-1.431, -0.941,
-0.452)



Koleszterin kozepes LDL-
ben

Nem-HDL koleszterin
Kreatinin

Osszlipid kis HDL-ben
3-hidroxibutirat

Aceton

Glutamin

Apolipoprotein Al
Koleszterin nagyon nagy
VLDL-ben

Koleszterin nagy VLDL-
ben

Osszlipid kézepes VLDL-
ben

Laktat

Kreatinin

Osszlipid kozepes HDL-ben
Osszlipid kis HDL-ben
Kreatinin

Osszlipid kézepes HDL-ben
Telitett zsirsavak
Koleszterin kozepes HDL-
ben

Koleszterin kdzepes HDL-
ben

Egyszeresen telitetlen
zsirsavak

Aceton

Osszlipid kézepes LDL-ben
Osszlipid kis LDL-ben
Koleszterin kis LDL-ben
Aceton

Osszlipid kdzepes LDL-ben
Osszlipid kis LDL-ben
Koleszterin kis LDL-ben

Osszkoleszterin minusz
HDL-koleszterin

Osszhalalozas
Osszhalalozas
Petefészekrak
Nyelécsorak

Petefészekrak
Petefészekrak
Nyel6csérak

Petefészekrak
Petefészekrak
Petefészekrak
Petefészekrak
Nyel6cesorak

COPD (krénikus obstr
uktiv tiidobetegség)
COPD (kronikus obstr
uktiv tiidobetegség)
COPD (kronikus obstr
uktiv tiidobetegség)
Kardiovaszkularis bete
gségek
Kardiovaszkularis bete
gségek

COPD (krénikus obstr
uktiv tiidobetegség)
COPD (krénikus obstr
uktiv tiidobetegség)
Kardiovaszkularis bete
gségek

COPD (kronikus obstr
uktiv tiidobetegség)
COPD (krénikus obstr
uktiv tiidobetegség)
COPD (krénikus obstr
uktiv tiidobetegség)
COPD (krénikus obstr
uktiv tiidobetegség)
COPD (kronikus obstr
uktiv tiidobetegség)
Kardiovaszkularis bete
gségek
Kardiovaszkularis bete
gségek
Kardiovaszkularis bete
gségek
Kardiovaszkularis bete
gségek

COPD (krénikus obstr
uktiv tiidébetegség)

9.38E-04

5.92E-04

2.45E-02

4.32E-02

3.60E-02

8.10E-02

1.28E-02

9.34E-02

6.04E-02

4.19E-02

2.95E-02

1.86E-02

1.43E-02

1.36E-03

5.31E-05

8.23E-02

6.39E-05

5.80E-02

2.20E-02

2.34E-03

2.57E-02

8.90E-02

7.84E-04

4.44E-04

4.19E-04

8.38E-02

1.35E-02

4.71E-03

7.52E-03

1.54E-03

igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen

igen
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(-0.512, -0.363,
-0.215)
(-0.333, -0.245,
-0.157)
(-0.451, -0.016,
0.420)

(-0.696, -0.355,
-0.014)
(-0.618, -0.344,
-0.070)
(-0.527, -0.299,
-0.071)
(-0.395, -0.212,
-0.029)

(0.213, 0.387,
0.562)

(-0.258, -0.133,
-0.009)
(-0.270, -0.143,
-0.016)
(-0.254, -0.108,
0.038)

(-0.660, -0.338,
-0.016)
(-0.141, -0.092,
-0.044)
(-0.143, -0.077,
-0.010)
(-0.369, -0.241,
-0.113)
(-0.048, -0.015,
0.017)

(-0.162, -0.128,
-0.094)
(-0.140, -0.052,
0.035)

(-0.152, -0.087,
-0.022)
(-0.155, -0.121,
-0.087)
(-0.483, -0.221,
0.040)

(-0.141, -0.021,
0.099)

(-0.391, -0.296,
-0.201)
(-0.360, -0.277,
-0.193)
(-0.386, -0.291,
-0.197)
(-0.153, -0.061,
0.031)

(-0.119, -0.067,
-0.015)
(-0.104, -0.060,
-0.017)
(-0.159, -0.099,
-0.038)
(-0.334, -0.258,
-0.183)

(-0.093, -0.050,
-0.006)
(-0.061, -0.001,
0.059)
(-0.999, -0.761,
-0.523)
(0.058, 0.318,
0.578)

(0.006, 0.217,
0.427)
(-0.072, 0.241,
0.555)

(0.265, 0.890,
1.520)
(-1.280, -0.459,
0.362)

(0.334, 2.290,
4.250)

(0.563, 2.330,
4.100)

(0.252, 1.140,
2.020)

(0.135, 0.420,
0.706)

(0.160, 0.555,
0.950)

(0.096, 0.230,
0.363)

(0.058, 0.121,
0.183)

(0.021, 0.129,
0.236)
(-0.000, 0.079,
0.159)

(0.041, 0.137,
0.232)

(0.002, 0.149,
0.296)
(-0.034, 0.048,
0.129)

(0.091, 0.141,
0.192)

(0.082, 0.147,
0.212)
(-0.094, -0.013,
0.068)
(-0.073, 0.021,
0.114)
(-0.078, 0.0086,
0.089)

(0.025, 0.055,
0.084)

(0.011, 0.058,
0.105)

(0.020, 0.077,
0.133)

(0.001, 0.044,
0.087)
(-0.088, 0.019,
0.126)

nem
nem
nem
igen
igen
nem
igen
nem
igen
igen
nem
igen
igen
igen
igen
nem
nem
nem
igen
nem
nem
nem
nem
nem
nem
nem
igen
igen
igen

nem

(-1.712, -1.231,
-0.749)
(-0.827, -0.372,
0.084)

(-1.354, -0.820,
-0.285)
(-0.930, -0.205,
0.521)

(-0.882, -0.201,
0.480)

(-0.315, 0.623,
1.561)

(0.474, 1.012,
1.551)

(0.611, 1.210,
1.808)

(1.145, 1.522,
1.899)

(1.219, 1.562,
1.904)

(0.851, 1.332,
1.812)

(-0.762, -0.110,
0.543)

(1.457, 1.989,
2.521)

(0.106, 0.553,
0.999)

(-0.952, -0.557,
-0.163)

(0.695, 1.249,
1.803)

(0.124, 0.493,
0.862)

(-0.590, 0.097,
0.784)

(-0.168, 0.453,
1.075)

(0.043, 0.490,
0.938)

(-1.622, -1.060,
-0.498)
(-0.635, 0.182,
0.998)

(-0.759, -0.287,
0.185)

(-0.386, 0.050,
0.486)

(-0.490, -0.031,
0.428)

(-0.973, -0.367,
0.240)

(-0.610, -0.043,
0.523)

(-0.375, 0.140,
0.654)

(-0.981, -0.482,
0.017)

(-0.300, 0.172,
0.643)



Maradék koleszterin (nem-
HDL, Non-LDL-
koleszterin)

Teljes foszfolipidek
lipoprotein-részecskékben
Foszfatidilkolinok

Apolipoprotein B
Apolipoprotein Al

Teljes zsirsavak

Valin

Acetat

Osszlipid kézepes VLDL-
ben

Koleszterin kdzepes LDL-
ben

Nem-HDL koleszterin
Osszkoleszterin minusz
HDL-koleszterin
HDL-koleszterin
Foszfatidilkolinok
Apolipoprotein B
Apolipoprotein Al
Koleszterin nagy VLDL-
ben

Osszlipid kézepes VLDL-
ben

Koleszterin kézepes LDL-
ben

Osszlipid kozepes HDL-ben
Osszlipid kis HDL-ben
Telitett zsirsavak
Koleszterin kozepes HDL-
ben

Teljes foszfolipidek
lipoprotein-részecskékben
Foszfatidilkolinok
Apolipoprotein Al

Laktat

Kreatinin

Osszlipid kézepes HDL-ben

COPD (kronikus obstr
uktiv tiidobetegség)

COPD (kronikus obstr
uktiv tiidobetegség)
COPD (kronikus obstr
uktiv tiidobetegség)
COPD (kronikus obstr
uktiv tiidobetegség)
COPD (kronikus obstr
uktiv tiidobetegség)
COPD (kronikus obstr
uktiv tiidobetegség)
COPD (krénikus obstr
uktiv tiidobetegség)
COPD (kronikus obstr
uktiv tiidobetegség)
COPD (kronikus obstr
uktiv tiidobetegség)
COPD (kronikus obstr
uktiv tiidobetegség)
COPD (krénikus obstr
uktiv tiidobetegség)
Kardiovaszkularis bete
gségek
Kardiovaszkularis bete
gségek
Kardiovaszkularis bete
gségek
Kardiovaszkularis bete
gségek
Kardiovaszkularis bete
gségek
Kardiovaszkularis bete
gségek
Kardiovaszkularis bete
gségek
Kardiovaszkularis bete
gségek

Agyi érkatasztrofa

Agyi érkatasztrofa
Agyi érkatasztrofa
Agyi érkatasztrofa
Agyi érkatasztrofa
Agyi érkatasztrofa
Agyi érkatasztrofa
Agyi érkatasztrofa
Mijbetegség

Mijbetegség

2.93E-03

1.77E-02

7.97E-04

5.73E-04

3.04E-02

2.44E-02

7.46E-02

9.11E-02

5.31E-04

7.07E-04

1.54E-03

9.48E-02

4.50E-02

8.16E-02

4.73E-02

7.61E-04

7.36E-02

1.31E-02

1.43E-02

4.53E-03

7.20E-02

3.21E-02

1.43E-02

2.20E-02

1.28E-02

8.41E-03

8.72E-02

3.10E-03

9.45E-03

igen

igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen

igen

(-0.317, -0.238,
-0.159)

(-0.331, -0.217,
-0.103)
(-0.360, -0.254,
-0.147)
(-0.339, -0.262,
-0.186)
(-0.172, -0.100,
-0.027)
(-0.351, -0.200,
-0.049)
(-0.292, -0.235,
-0.178)
(-0.219, -0.176,
-0.132)
(-0.590, -0.421,
-0.252)
(-0.391, -0.299,
-0.207)
(-0.328, -0.259,
-0.189)
(-0.041, -0.015,
0.012)
(-0.143, -0.108,
-0.073)
(-0.140, -0.095,
-0.049)
(-0.049, -0.011,
0.027)
(-0.172, -0.134,
-0.095)
(-0.071, -0.030,
0.011)
(-0.128, -0.072,
-0.015)
(-0.174, -0.100,
-0.026)
(-0.240, -0.136,
-0.032)
(-0.367, -0.192,
-0.017)
(-0.424, -0.221,
-0.018)
(-0.233, -0.124,
-0.016)
(-0.258, -0.143,
-0.028)
(-0.233, -0.125,
-0.017)
(-0.254, -0.136,
-0.018)
(-0.031, 0.041,
0.114)
(-0.114, -0.067,
-0.021)
(-0.147, -0.100,
-0.054)

(-0.076, 0.028,
0.133)
(-0.065, 0.007,
0.079)
(-0.039, 0.035,
0.110)
(-0.069, 0.039,
0.147)
(-0.007, 0.115,
0.236)
(-0.022, 0.040,
0.103)
(-0.175, 0.010,
0.194)
(-0.140, 0.072,
0.284)
(-0.101, -0.043,
0.015)
(-0.098, -0.016,
0.066)
(-0.103, 0.019,
0.140)
(-0.017, 0.149,
0.316)
(-0.059, 0.028,
0.116)
(-0.053, -0.001,
0.051)

(0.049, 0.131,
0.214)
(-0.037, 0.030,
0.096)

(0.004, 0.078,
0.151)

(0.013, 0.059,
0.106)
(-0.001, 0.035,
0.070)

(0.092, 0.306,
0.521)
(-0.012, 0.103,
0.219)

(0.022, 0.131,
0.241)

(0.075, 0.283,
0.491)

(0.017, 0.202,
0.387)

(0.066, 0.268,
0.471)

(0.094, 0.279,
0.464)
(-2.920, -1.280,
0.356)

(0.287, 0.644,
1.000)

(0.053, 0.348,
0.642)

nem

nem
nem
nem
nem
nem
nem
nem
nem
nem
nem
nem
nem
nem
nem
nem
nem
igen
nem
igen
nem
igen
igen
igen
igen
igen
nem
igen

igen

(-0.336, 0.158,
0.652)

(-0.971, -0.351,
0.269)

(-0.848, -0.380,
0.088)

(-0.229, 0.213,
0.654)

(-0.257, 0.393,
1.043)

(-1.181, -0.528,
0.125)

(0.206, 0.913,
1.621)

(0.278, 0.999,
1.720)

(-1.401, -0.955,
-0.509)
(-0.737, -0.264,
0.210)

(-0.338, 0.168,
0.673)

(0.529, 1.205,
1.881)

(0.155, 0.714,
1.273)

(-0.766, -0.034,
0.698)

(0.468, 0.952,
1.436)

(-0.165, 0.296,
0.758)

(-0.574, 0.133,
0.840)

(-0.676, -0.116,
0.443)

(-1.177, -0.558,
0.061)

(-0.047, 0.472,
0.990)

(-1.078, -0.348,
0.382)

(-1.033, -0.372,
0.290)

(-0.072, 0.468,
1.008)

(-0.395, 0.251,
0.896)

(-0.098, 0.465,
1.029)

(-0.018, 0.510,
1.038)

(1.314, 1.751,
2.187)

(1.586, 2.016,
2.447)

(0.875, 1.327,
1.780)



Osszlipid kis HDL-ben
Telitett zsirsavak

Koleszterin kdzepes HDL-
ben

Egyszeresen telitetlen
zsirsavak

Glutamin

3-hidroxibutirat

Aceton

Teljes foszfolipidek
lipoprotein-részecskékben
Foszfatidilkolinok
Apolipoprotein Al

Teljes zsirsavak

Valin

Tirozin

Osszlipid kézepes VLDL-
ben

Osszlipid kozepes HDL-ben
Telitett zsirsavak
Koleszterin kozepes HDL-
ben

Egyszeresen telitetlen
zsirsavak

3-hidroxibutirat

Osszlipid kozepes LDL-ben
Osszlipid kis LDL-ben
Koleszterin kis LDL-ben
Osszkoleszterin minusz
HDL-koleszterin

Maradék koleszterin (nem-
HDL, Non-LDL-
koleszterin)
HDL-koleszterin

Teljes foszfolipidek
lipoprotein-részecskékben
Foszfatidilkolinok
Apolipoprotein B

Apolipoprotein Al

Majbetegség
Majbetegség
Majbetegség
Majbetegség
Majbetegség
Majbetegség
Majbetegség
Majbetegség
Majbetegség
Majbetegség
Majbetegség
Majbetegség
Majbetegség
Majbetegség
2-es tipust diabétesz
2-es tipust diabétesz
2-es tipust diabétesz
2-es tipust diabétesz
2-es tipust diabétesz
2-es tipust diabétesz
2-es tipust diabétesz
2-es tipust diabétesz
2-es tipust diabétesz

2-es tipust diabétesz

2-es tipust diabétesz
2-es tipusu diabétesz
2-es tipusu diabétesz
2-es tipust diabétesz

2-es tipust diabétesz

1.20E-06

4.00E-04

1.81E-02

2.89E-04

5.59E-02

9.36E-02

6.71E-02

2.57E-02

1.15E-02

2.45E-02

3.39E-04

4.40E-03

1.39E-02

4.94E-02

8.17E-02

2.72E-03

6.71E-02

3.41E-03

4.53E-03

3.58E-03

7.84E-04

1.30E-03

1.63E-04

3.84E-04

1.49E-02

2.46E-02

5.02E-02

4.57E-04

3.19E-02

igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen
igen

igen

igen
igen
igen
igen

igen

30

(-0.392, -0.285,
-0.178)
(-0.260, -0.170,
-0.080)
(-0.165, -0.121,
-0.076)
(-0.175, -0.097,
-0.018)
(-0.352, -0.217,
-0.081)
(-0.061, -0.012,
0.037)

(-0.099, -0.028,
0.042)

(-0.217, -0.167,
-0.117)
(-0.254, -0.188,
-0.121)
(-0.178, -0.129,
-0.081)
(-0.236, -0.165,
-0.094)
(-0.196, -0.117,
-0.038)
(-0.126, -0.066,
-0.007)
(-0.391, -0.240,
-0.088)
(-0.396, -0.317,
-0.238)
(-0.400, -0.216,
-0.032)
(-0.438, -0.363,
-0.289)
(-1.079, -0.602,
-0.125)

(0.025, 0.170,
0.315)

(-0.381, -0.231,
-0.082)
(-0.444, -0.285,
-0.126)
(-0.341, -0.213,
-0.085)
(-0.486, -0.344,
-0.201)
(-0.500, -0.345,
-0.190)

(-0.570, -0.488,
-0.406)
(-0.402, -0.302,
-0.202)
(-0.402, -0.313,
-0.223)
(-0.457, -0.302,
-0.147)
(-0.471, -0.388,
-0.305)

(0.027, 0.090,
0.153)

(0.035, 0.114,
0.192)

(0.043, 0.435,
0.826)

(0.107, 0.198,
0.290)
(-0.063, -0.007,
0.048)
(-0.036, 0.235,
0.507)

(0.042, 0.141,
0.240)
(-0.121, 0.097,
0.315)
(-0.073, 0.040,
0.152)
(-0.032, 0.246,
0.524)

(0.026, 0.128,
0.229)

(0.032, 0.119,
0.206)

(0.044, 0.170,
0.295)
(-0.075, -0.017,
0.040)
(-0.251, 0.156,
0.562)

(0.100, 0.209,
0.318)
(-0.315, 0.205,
0.725)

(0.150, 0.223,
0.296)
(-0.429, -0.256,
-0.083)
(0.044, 0.174,
0.303)

(0.050, 0.170,
0.290)

(0.074, 0.225,
0.377)

(0.017, 0.147,
0.277)

(0.009, 0.132,
0.256)
(-0.283,0.177,
0.637)
(-0.151, 0.058,
0.268)
(-0.232, 0.036,
0.305)

(0.045, 0.171,
0.298)
(-0.278, 0.116,
0.509)

igen
igen
igen
igen
nem
nem
nem
nem
nem
nem
igen
igen
igen
nem
nem
igen
nem
igen
nem
igen
igen
igen
igen

igen

nem
nem
nem
igen

nem

(-0.841, -0.498,
-0.154)
(-0.535, -0.099,
0.338)

(1.087, 1.493,
1.900)

(-0.207, 0.213,
0.633)

(-1.742, -1.020,
-0.297)

(0.300, 1.240,
2.180)

(-0.248, 0.646,
1.541)

(0.114, 0.841,
1.567)

(-0.253, 0.299,
0.852)

(0.776, 1.322,
1.868)

(-0.195, 0.233,
0.662)

(-0.209, 0.309,
0.827)

(0.135, 0.716,
1.298)

(-1.523, -0.842,
-0.161)

(0.310, 0.955,
1.599)

(-0.821, -0.291,
0.238)

(0.397, 1.038,
1.679)

(-1.855, -1.378,
-0.902)
(-0.298, 0.187,
0.671)

(-0.748, -0.219,
0.309)

(-0.741, -0.267,
0.208)

(-0.320, 0.155,
0.631)

(-0.623, -0.187,
0.249)

(-0.737, -0.282,
0.173)

(0.479, 0.997,
1.514)

(-0.239, 0.374,
0.986)

(-0.259, 0.477,
1.213)

(-0.616, -0.161,
0.293)

(0.223, 0.892,
1.560)



Teljes zsirsavak
Laktat

Osszlipid kézepes VLDL-
ben

Osszlipid nagyon kicsi
VLDL-ben

Koleszterin kozepes LDL-
ben

Nem-HDL koleszterin

2-es tipusu diabétesz
2-es tipust diabétesz
2-es tipust diabétesz
2-es tipust diabétesz
2-es tipust diabétesz

2-es tipust diabétesz

4.19E-02

8.67E-02

2.54E-02

1.15E-03

2.72E-03

1.63E-04

igen
igen
igen
igen
igen

igen
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(-0.152, -0.059,
0.035)

(0.013, 0.088,
0.163)

(-0.398, -0.179,
0.040)

(-0.550, -0.358,
-0.166)
(-0.372, -0.231,
-0.090)
(-0.492, -0.344,
-0.197)

(0.054, 0.308,
0.561)
(0.141, 0.644,
1.150)
(0.099, 0.208,
0.313)
(0.009, 0.114,
0.219)
(0.044, 0.179,
0.315)
(0.020, 0.147,
0.273)

nem
nem
nem
igen
igen

igen

(0.103, 0.768,
1.434)

(0.890, 1.560,
2.231)

(-1.142, -0.508,
0.129)

(-1.007, -0.533,
-0.060)
(-0.654, -0.135,
0.384)

(-0.629, -0.189,
0.250)



A 37. OTDK
BIOLOGIA SZEKCIO FELHIVASANAK
2. SZAMU MELLEKLETE

TETELES SZERZOI HOZZAJARULAS

Alulirott Magyary Istvin Gellért nyilatkozom, hogy a 37. OTDK-ra benyujtott Az emberi
metabolom és betegségek kapesolatinak vizsgilata a UK Biobank adatsor segitségével cimi

palyamunkamban leirtak esetében az alabbi munkafolyamatok elvégzésében vettem részt:

Részfeladat!” : A részvétel mértéke
(otfokozati skalan” jellemezve)
UK Biobank adatok feldolgozas' 4

Teljes statisztikai analizis elvégzése

Hasznalt statisztikai modszerek kivalasztasa?

Eredmények ébrazolasa

B | SR

Eredmények értelmezése’

Kelt: Szeged, 2024.06.19.

M}, u%\‘f\ﬂ,

Palyamunkat benyujto hallgat6 (név)

alairasa

A nyilatkozatban foglaltak helyességét megerdsitem: S CACPANOS pmaL A <
: e (
é\/ HUV-REV S2pK

Témavezetd (név, munkahely)

alairasa




#Magyarazat:

A munkafolyamatokban val6 részvétel mértékét dtfokozata skalan kérjiik értékelni. A skala egyes
értékeinek jelentése:

5 — Felkészités utan a feladat teljes egészét tnalldan végeztem a palyamunkahoz sziikséges
mennyiségben.

4 — Felkészités utan a feladat tobb mint felét 6nalloan végeztem a palyamunkahoz sziikséges
mennyiségben.

3 — Felkészités utan a részfeladat felét onalloan végeztem a palyamunkahoz sziikséges
mennyiségben.

2 — Felkészités utan a részfeladat kevesebb mint felét 6nalloan végeztem a palyamunkdhoz
sziikséges mennyiségben.

1 — A részfeladatot folyamatos segitséggel végeztem a palyamunkahoz sziikséges mennyiségben.

' A UK Biobanktél az adat lekérése és tablazatba helyezése utan a szerzé hallgaté az adatot 6nalloan
dolgozta fel.

2A statisztikai modszerek kivalasztasarol szolé beszélgetésekben és dtletelésekben a szerzé hallgato
aktivan részt vett, illetve irodalmazé munka utén javasolt megoldéasokat.

3A szerzd hallgat6 6nélldan prezentalta az eredményeket, egyes elemzéseket témavezetdi javaslat

utan végzett el, az eredmények értelmezésében aktivan részt vett.



