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Zusammenfassung

Einleitung:
Kardiovaskuläre Erkrankungen stellen in den Industrienationen die dominierende
Todesursache dar. Folglich sind sie von so großer medizinischer und gesundheitspo-
litischer Bedeutung, dass die Entwicklung neuer Präventionsstrategien unumgäng-
lich ist. Seit Anfang der neunziger Jahre werden zu diesem Zweck unter anderem
die genetischen Ursachen kardiovaskulärer Erkrankungen gezielt untersucht. Die-
se Arbeit gibt eine Übersicht über wichtige Studiendesigns und Methoden der ge-
netischen Epidemiologie zur Identifizierung der genetischen Ursachen komplexer
kardiovaskulärer Phänotypen.

Methoden:
In dieser Arbeit werden auf der einen Seite mit Segregations- und Kopplungsanaly-
sen die klassischen Verfahren der genetischen Epidemiogie vorgestellt. Insbesonde-
re wird sich mit der Umsetzung der Verfahren auf Mehrgenerationen-Stammbäume
befasst. Auf der anderen Seite gibt die Arbeit eine Übersicht über neuere Verfahren
wie genetisch-epidemiologische Meta-Analysen und genomweite Assoziationsstu-
dien. Unter anderem werden Verfahren zur Bestimmung des zugrunde liegenden
genetischen Modells dargestellt. Darüber hinaus werden die Vor- und Nachteile der
einzelnen Verfahren diskutiert und miteinander verglichen.

Ergebnisse:
Die einzelnen genetisch-epidemiologischen Verfahren werden anhand von An-
wendungsbeispielen aus dem kardiovaskulären Bereich veranschaulicht. Es wird
beispielsweise dargestellt, wie, mittels komplexer Segregationsanalysen in einem
Mehrgenerationen-Stammbaum eines Isolates, das plausibelste Vererbungsmuster
für Herzfrequenzvariabilitätsparameter geschätzt werden kann. Ferner werden
Kopplungsanalysen in Mehrgenerationen-Stammbäumen mit Herzinfarkt beschrie-
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ben. Die meta-analytischen Verfahren zur Analyse genetisch-epidemiologischer Stu-
dien werden anhand von Beispielstudien, die Kandidatengenregionen zur koro-
naren Herzkrankheit und Serum Cholesterinwerten untersuchen, veranschaulicht.
Abschließend werden wichtige Aspekte bezüglich des Studiendesigns, der Quali-
tätskontrolle und den Analysemethoden anhand einer genomweiten Assoziations-
studie zur koronaren Herzkrankheit illustriert.

Diskussion:
Mit den hier dargestellten Verfahren konnten neue Erkenntnisse über die Ätio-
logie von kardiovaskulären Erkrankungen gewonnen werden. Mittels komplexer
Segregations- und Kopplungsanalysen konnten monogene genetische Ursachen
identifiziert werden. Ferner wurden für komplexe kardiovaskuläre Phänotypen
anhand von Meta-Analysen und genomweiten Assoziationsstudien krankheitsför-
dernde und krankheitsauslösende genetische Varianten entdeckt und charakteri-
siert. Insgesamt wird deutlich, dass vor allem Meta-Analysen und genomweite
Assoziationsstudien zu neuen Erkenntnissen über die zugrunde liegenden gene-
tischen Mechanismen führen.
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1 Einleitung

The magnitude, scope, and pace of discovery in genetics and genomics research are
unprecedented levels and continue to increase exponentially.

(Fontanarosa et al., 2008)
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1.1 Motivation

1.1 Motivation

Kardiovaskuläre Erkrankungen, das bedeutet Erkrankungen, die vom Gefäßsy-
stem und/oder vom Herzen ausgehen, zählen weltweit zu den zehn häufig-
sten Todesursachen. In den Industrienationen stellen sie sogar die dominie-
rende Todesursache dar (Lopez et al., 2006). Der Weltgesundheitsbericht 2008
(World Health Organization, 2008, S. 29) prognostiziert eine weltweite Erhöhung
der Sterblichkeit von 17,1 Millionen Menschen im Jahr 2004 auf 23,4 Millionen Men-
schen im Jahr 2030. Demzufolge sind kardiovaskuläre Erkrankungen von so großer
medizinischer und gesundheitspolitischer Bedeutung, dass die Entwicklung neuer
Präventionsstrategien unumgänglich ist. Seit Anfang der neunziger Jahre werden
zu diesem Zweck die genetischen Ursachen kardiovaskulärer Erkrankungen gezielt
untersucht.
Die Identifizierung genetischer Faktoren bietet für die Entstehung kardiovaskulä-
rer Erkrankungen einen zur Zeit noch nicht abschätzbaren Nutzen. Es könnten bei-
spielsweise neue diagnostische Verfahren zur Früherkennung eines individuellen
Risikos entwickelt werden. Außerdem lassen sich aus der physiologischen Funktion
der betroffenen Gene neue Prinzipien in der Krankheitsentstehung und idealerwei-
se neue therapeutische Ansätze formulieren. Dem großen Ziel Medikamente und
Therapien zu entwickeln, die einen frühzeitigen Tod durch eine kardiovaskuläre Er-
krankung möglicherweise verhindern, wird sich nur mit kleinen Schritten angenä-
hert. Für einige Phänotypen, wie z. B. den Parametern der kardialen autonomen Ak-
tivität, d. h. Kennzahlen, mit denen Rückschlüsse auf das autonome Nervensystem,
welches wesentlich an der Koordination und Steuerung des Herzens beteiligt ist,
gezogen werden können, müssen erbliche Phänotypen und deren Vererbungsmu-
ster identifiziert werden. Für andere kardiovaskuläre Phänotypen, wie beispielswei-
se die koronare Herzkrankheit, ist dieses Wissen bereits vorhanden. Bei genetisch-
epidemiologischen Studien zu dieser Erkrankung besteht das primäre Ziel darin,
genetische Positionen zu lokalisieren, die bei der Entwicklung der Erkrankung eine
relevante Rolle spielen.
Die statistischen Methoden für solche Analysen liefert die genetische Epidemiologie
und Statistik. Die vorliegende Arbeit bietet eine Zusammenstellung genetisch-epi-
demiologischer Methoden und Studiendesigns, die sich dafür eignen, erbliche Phä-
notypen und deren mögliche Vererbungsmuster aufzudecken, sowie krankheitsför-
dernde und krankheitsrelevante genetische Positionen zu identifizieren. Die Metho-
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den und Studiendesigns werden anhand verschiedener Studien zu kardiovaskulä-
ren Phänotypen illustriert, so dass sich mit dieser Arbeit ein Überblick genetisch-
epidemiologischer Studien und deren Anwendung im Bereich komplexer kardio-
vaskulärer Erkrankungen ergibt.
Im Folgenden werden Übersichten über genetisch-epidemiologische Methoden
(Abschnitt 1.2) und die Genetik kardiovaskulärer Erkrankungen (Abschnitt 1.3) ge-
geben. In Abschnitt 1.4 wird der Aufbau der Arbeit näher erläutert.
Die Begriffserläuterungen im Text und im Glossar aus dem Bereich der geneti-
schen Epidemiologie basieren auf den Erklärungen, die Ziegler und König (2006)
geben. Die medizinischen Fachbegriffe beruhen auf dem online Medizinlexikon
„DocCheckr Flexikon“ (http://flexikon.doccheck.com/).

1.2 Überblick zu genetisch-epidemiologischen
Methoden

Zunächst wird der Begriff genetische Epidemiologie näher erläutert. Anschließend
werden das „klassische“ und das „moderne“ Vorgehen in der genetischen Epide-
miologie eingeführt und gegenübergestellt. Darüber hinaus werden die wesentli-
chen Konzepte der genetischen Epidemiologie „Assoziation“ und „Kopplung“ be-
schrieben. Abschließend werden wichtige genetische Marker erklärt.

Was ist genetische Epidemiologie?

Die genetische Epidemiologie stellt eine naturwissenschaftliche Disziplin dar, die
Ende der siebziger bis Mitte der achtziger Jahre entstanden ist. Die unterschiedli-
chen Begriffsdefinitionen finden sich in Khoury et al. (1993, Kapitel 1). Die wesent-
lichen Aufgaben der genetischen Epidemiologie und Unterschiede zu anderen Dis-
ziplinen, wie Epidemiologie und Humangenetik, lassen sich anhand der folgenden
vier Definitionen ableiten (Khoury et al., 1993, Kapitel 1):

• Morton und Chung (1978):
„Die genetische Epidemiologie ist eine Wissenschaft, die sich zum einen mit
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der Ätiologie, der Verteilung und der Kontrolle von Krankheiten in ver-
wandten Individuen befasst und zum anderen die Vererbungsursachen von
Krankheiten in Bevölkerungen untersucht.“

• King et al. (1984):
„Die genetische Epidemiologie ist das Studium darüber, wie und warum sich
Krankheiten in Familien und ethnischen Gruppen anhäufen.“

• Rao (1984):
„Die genetische Epidemiologie ist ein neu entstandenes Feld mit verschie-
denen Interessen. Sie stellt die Interaktion zwischen ihren beiden Teildiszi-
plinen, Genetik und Epidemiologie, dar. Die genetische Epidemiologie unter-
scheidet sich von der Epidemiologie durch ihre explizite Betrachtung von ge-
netischen Faktoren und familiären Ähnlichkeiten. Der Unterschied zur Popu-
lationsgenetik liegt im Schwerpunkt der Betrachtung von Krankheiten. Von
der medizinischen Genetik unterscheidet sich die genetische Epidemiologie
durch den Schwerpunkt auf Bevölkerungsaspekte.“

• Cohen (1980):
„Die genetische Epidemiologie ist die Untersuchung der Rolle von geneti-
schen Faktoren, zusammen mit Umweltfaktoren, auf eine Erkrankung, wenn
gleichzeitig die verschiedenen nicht-familiären und familiären Einflussfakto-
ren auf den unterschiedlichen genetischen Hintergründen betrachtet werden.“

Zusammenfassend unterscheidet sich demnach die genetische Epidemiologie von
der Epidemiologie dadurch, dass zusätzlich genetische Faktoren detailliert betrach-
tet und Ähnlichkeiten in Familien und Bevölkerungen analysiert werden. Der Un-
terschied zwischen genetischer Epidemiologie und Humangenetik besteht darin,
dass in der genetischen Epidemiologie Populationen, anstatt von wenigen Patien-
ten oder Familien, untersucht werden.
Hauptziel der genetischen Epidemiologie ist es, genetische Ursachen von Er-
krankungen zu identifizieren. Dieses Wissen soll letztendlich dazu führen, dass die
Entstehung von Erkrankungen besser verstanden werden kann. Ferner sollen An-
satzpunkte für neue Therapien entwickelt und individuelle Risiken vorhergesagt
werden (Böddeker und Ziegler, 2000).
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„Klassisches“ vs. „modernes“ Vorgehen

In der Übersichtsarbeit von Elston et al. (2007) werden die verschiedenen An-
sätze einer genetisch-epidemiologischen Studie dargestellt. Hierbei unterscheiden
Elston et al. (2007) drei verschiedene Studientypen. Der „klassische“ genetisch-
epidemiologische Ansatz umfasst im Wesentlichen die Durchführung dieser drei
Studientypen in der folgenden Reihenfolge:

1. Bestimmung der familiären Häufung und des Vererbungsmusters einer Er-
krankung mit Hilfe von Segregationsanalysen.

2. Bestimmung der krankheitsverursachenden Genorte mit Kopplungsstudien in
betroffenen Geschwisterpaaren, kompletten Geschwisterpaaren, Kernfamilien
bestehend aus Mutter, Vater und allen Kindern, Trios, d. h. jeweils ein betrof-
fenes Kind und die zugehörigen Eltern, oder erweiterten Stammbäumen.

3. Eingrenzung des krankheitsverursachenden Genortes mit Hilfe von Asso-
ziationsstudien in Familiendaten oder unabhängigen Daten.

Elston et al. (2007) empfehlen, alle Teile nacheinander abzuarbeiten, denn die Su-
che nach krankheitsverursachenden oder krankheitsmodifizierenden Genorten ist
nur dann sinnvoll, wenn die Existenz einer genetischen Komponente im ersten
Schritt nachgewiesen werden konnte. Da für den ersten Teil die Rekrutierung von
kompletten Familien notwendig ist, und diese meist sehr zeitintensiv und kosten-
aufwändig ist, wird in der heutigen Zeit meist der erste Analyseschritt weggelas-
sen. Zudem finden in jüngster Vergangenheit auch im zweiten Schritt schon Asso-
ziationsstudien ihre Anwendung. Ein „moderner“ genetisch-epidemiologischer An-
satz verzichtet demzufolge auf den Nachweis genetischer Grundlagen eines Merk-
mals und geht aus diesem Grund das Risiko ein, dass das untersuchte Merkmal
möglicherweise nicht genetisch beeinflusst wird.

Kopplungsstudien vs. Assoziationsstudien

Zur Identifizierung von krankheitsverursachenden Genorten bietet die genetische
Epidemiologie zwei wesentliche Konzepte: Kopplung und Assoziation.
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Eine ausführliche Beschreibung geben Böddeker und Ziegler (2000). Beide Konzepte
untersuchen die Verbindung zweier genetischer Positionen auf einem Chromosom,
indem sie Abweichungen vom dritten Mendelschen Gesetz zeigen. Das dritte Men-
delsche Gesetz beinhaltet die unabhängige Vererbung von genetischen Positionen.
Trotz der gleichen Basisidee, gründen sich die beiden Konzepte auf unterschiedli-
chen Prinzipien.
Der Begriff Assoziation basiert auf dem lateinischen Verb „associare“, was sich mit
„miteinander verbinden“ übersetzen lässt. Aus epidemiologischer Sicht liegt eine
Assoziation vor, wenn zwei Eigenschaften häufiger als zufällig erwartet gemeinsam
auftreten. Übertragen auf die Genetik bedeutet dies, dass genetische Marker und
Phänotypen oder Erkrankungen häufiger als zufällig erwartet zusammen auftreten.
Kopplung findet seinen Ursprung sowohl im alt-englischen Wort „linkage“, als
auch im deutschen Wort „koppeln“ und bedeutet die Existenz einer Verbindung
zwischen zwei Dingen. In der Genetik wird Kopplung als Verbindung zwischen
zwei genetischen Positionen auf dem gleichen Chromosom, die nah genug beiei-
nander liegen, um gemeinsam vererbt zu werden, definiert.
Der wesentliche Unterschied zwischen den beiden Konzepten besteht darin, dass
in Kopplungsanalysen ein genetischer Locus (Pl. Loci), d. h. eine spezifische Posi-
tion auf einem Chromosom, und eine Erkrankung überzufällig häufig miteinander
auftreten. In Assoziationsstudien wird hingegen untersucht, ob eine spezifische Va-
riante an einem genetischen Marker in einer Population häufiger bei erkrankten als
bei gesunden Personen vorkommt. Während demnach bei Kopplungsanalysen die
Varianten am genetischen Marker zwischen den untersuchten Familien variieren
können, wird bei Assoziationsanalysen die Vererbung einer spezifischen Variante
am genetischen Marker untersucht (Böddeker und Ziegler, 2000).
Ein weiterer Gegensatz besteht im Studiendesign. Kopplungsanalysen sind nur in
Familien oder Geschwisterpaaren möglich. Assoziationsstudien können hingegen
auch in Fall-Kontroll- oder Kohortenstudien durchgeführt werden (Böddeker und
Ziegler, 2000).

Genetische Marker: STR vs. SNP

Zur Bestimmung von krankheitsfördernden und krankheitsauslösenden Genorten
werden genetische Marker herangezogen. Genetische Marker sind kurze DNA-
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Abschnitte, die bei mindestens zwei Individuen unterschiedlich sind (Ziegler und
König, 2006, Kapitel 3). Die wichtigsten Marker in der genetischen Epidemiologie
waren in den letzten Jahren „STRs“ und „SNPs“ (Ziegler und König, 2006, Kapi-
tel 3).
„STR“ ist die Abkürzung für den englischen Begriff „short tandem repeat“. Der
zugehörige deutsche Begriff ist „Mikrosatellit“. Mikrosatelliten sind kurze, meist
aus zwei bis fünf Nukleotiden bestehende, nicht kodierende DNA-Sequenzen, die
im Genom oft wiederholt werden. Die Abkürzung „SNP“ steht für den engli-
schen Ausdruck „single nucleotide polymorphism“, was sich mit Einzelnukleotid-
Polymorphismus übersetzen lässt. SNPs beschreiben Veränderungen an einzelnen
Positionen auf dem Genom, die mit einer Häufigkeit von mindestens 1% in der Be-
völkerung vorkommen.
Mikrosatelliten wurden erstmals 1989 eingesetzt und in den neunziger Jah-
ren systematisch für genomweite Kopplungsanalysen verwendet. Ein typisches
Mikrosatelliten-Set für genomweite Analysen besteht i. d. R. aus 500 oder
1.000 Mikrosatelliten, die im Durchschnitt 10 cM voneinander entfernt liegen.
Im Jahr 1998 waren ungefähr 5.000 SNPs bekannt (Ziegler und König, 2006,
Kapitel 3). Inzwischen konnten weltweit mehr als 22 Millionen SNPs iden-
tifiziert werden. Diese SNPs werden in der Datenbank „dbSNP“ verwaltet
(http://www.ncbi.nlm.nih.gov/projects/SNP/). Zur Zeit können dort knapp drei
Millionen validierte und mehr als 19 Millionen nicht validierte SNPs abgerufen
werden. Zur Genotypisierung von SNPs werden Genotypisierungsplattformen wie
TaqMan oder Sequenom verwendet. Durch die große Anzahl validierter SNPs, kön-
nen diese genetischen Marker inzwischen auch systematisch für genomweite Ana-
lysen eingesetzt werden. Zu diesem Zweck werden SNPs auf so genannten „SNP-
Chips“ gemeinsam genotypisiert. Da die Genotypisierung von SNP-Chips metho-
disch einfacher, sowie zeit- und kostensparender ist als die Genotypisierung eines
genomweiten Mikrosatelliten-Sets, finden letztere im Augenblick kaum noch An-
wendung. Aufgrund der Tatsache, dass Mikrosatelliten informativer als SNPs sind,
sind weniger STRs notwendig um das Genom vollständig abzudecken.
Eine ausführliche Beschreibung der Eigenschaften von STRs und SNPs und dem
Aufbau von SNP-Chips findet sich beispielsweise in Maresso und Bröckel (2008).
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1.3 Genetik kardiovaskulärer Erkrankungen

Kardiovaskuläre Erkrankungen zählen zu der Gruppe der komplexen und multi-
faktoriellen Erkrankungen. Multifaktorielle Erkrankungen sind dadurch charakteri-
siert, dass neben klassischen Risikofaktoren mehrere prädisponierende Faktoren in
vielen Genen interagieren und im Zusammenspiel mit entsprechenden Umweltfak-
toren zum Ausbruch der Krankheit führen. Rauchen, Bluthochdruck und Überge-
wicht zählen beispielsweise zu den klassischen Risikofaktoren bei kardiovaskulären
Erkrankungen.
In der vorliegenden Arbeit werden kardiovaskuläre Phänotypen aus zwei verschie-
denen Bereichen untersucht. Zum einen werden für Parameter der Herzfrequenzva-
riabilität Hinweise auf genetische Einflussfaktoren ermittelt. Auf der anderen Seite
spielt die Suche krankheitsverursachender genomischer Regionen für die koronare
Herzkrankheit und deren Hauptkomplikation, dem Herzinfarkt, eine große Rolle.
Der folgende Abschnitt befasst sich außerdem mit Problemen, die bei der Analyse
von komplexen Erkrankungen, insbesondere im kardiovaskulären Bereich, auftre-
ten können.

Herzfrequenzvariabilität

Die Herzfrequenzvariabilität (Abk: HRV) zählt zu den elektrophysiologischen
Parametern der autonomen Aktivität des kardiovaskulären Systems. Mit Hil-
fe dieser Parameter können Aussagen über Art und Mechanismus von Herz-
rhythmusstörungen getroffen werden. Ferner eignen sich elektrophysiologische
Parameter vor allem zur Risikostratifizierung für den plötzlichen Herztod
(Haberl und Steinbigler, 1999). Aus diesem Grund sind die genetischen Grundla-
gen dieser Parameter für die Ätiologie, d. h. für die Aufklärung der Krankheitsur-
sachen, von enormer Bedeutung. Insbesondere für die HRV gibt es bislang nur erste
Hinweise auf die genetischen Ursachen. Eine systematische und umfassende Unter-
suchung der genetischen Grundlagen der HRV existiert bisher noch nicht.
Eine übersichtliche Beschreibung der Parameter, mit denen die HRV untersucht
werden kann, findet sich in der Arbeit von Löllgen (1999). Eine leichte Variabilität
der Herzfrequenz von Schlag zu Schlag, die bei einem gesunden Menschen beob-
achtet wird, wird als HRV bezeichnet. Interne und externe Einflüsse, wie z. B. Stress-
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situationen, führen zu einer reduzierten HRV. Bei der Entstehung der HRV spielt das
Zusammenwirken von Sympathikus und Parasympathikus eine Rolle. Während der
Parasympathikus vorwiegend eine Abnahme der Herzfrequenz bewirkt, fungiert
der Sympathikus aktiv und geht mit einer Zunahme der Herzfrequenz einher. Sym-
pathikus und Parasympathikus sind Gegenspieler im autonomen Nervensystem,
das zum einen durch das Gehirn und zum anderen durch die Organe beeinflusst
wird. Mit Messungen der HRV können somit Kenntnisse über Mechanismen in bei-
den Bereichen gewonnen werden. Je besser das Zusammenspiel der beiden Gegen-
spieler bei einer Person funktioniert, desto höher ist die HRV. Niedrige HRV-Werte
bedeuten hingegen ein begrenztes Anpassungsvermögen von Gehirn und Organen
an interne und externe Einflüsse und weisen auf Herz-Kreislauf-Erkrankungen und
viele andere Erkrankungen, wie Krebs oder Diabetes, hin. Auch die Aufnahme mehr
oder weniger großer Mengen von Alkohol oder Schwermetallen können die HRV
langfristig verändern.

Koronare Herzkrankheit

Bei der koronaren Herzkrankheit ist der Stand der Forschung ein anderer als bei
den Parametern der kardialen autonomen Aktivität. Seit mehr als zwei Jahrzehnten
versuchen Wissenschaftler bereits die zugrunde liegenden genetischen Faktoren
dieser häufigen Erkrankung zu identifizieren. Eine ausführliche Zusammenfassung
zum aktuellen Forschungsstand der Genetik der koronaren Herzkrankheit und des
Herzinfarkts findet sich in den Übersichtsarbeiten von Erdmann und Schunkert
(2007) oder Mayer et al. (2007).
Im Wesentlichen finden sich die Entwicklungen, die in der genetischen Epide-
miologie stattgefunden haben, auch in den genetischen Studien zur koronaren
Herzkrankheit wieder. Anfang der neunziger Jahre begann weltweit die Forschung
mit zahlreichen Studien zur Bedeutung der Familienanamnese bei koronarer
Herzkrankheit. So zeigte Myers et al. (1990) in einer der ersten Kohortenstudien zu
diesem Krankheitsbild an 5.209 Individuen, dass die positive Familienanamese, das
bedeutet, dass die Erkrankung auch bei Verwandten ersten und zweiten Grades
vorkommt, ein unabhängiger Risikofaktor für die Entwicklung einer koronaren
Herzkrankheit ist. Eine weitere große Studie von Marenberg et al. (1994) an 21.004
schwedischen Zwillingspaaren hat nachgewiesen, dass die Mortalität der korona-
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ren Herzkrankheit sowohl bei jüngeren Frauen, als auch bei jüngeren Männern,
durch genetische Faktoren erheblich beeinflusst wird.
Nach diesen ersten Meilensteinen in der genetischen Epidemiologie der koro-
naren Herzkrankheit folgten sowohl zahlreiche Kopplungsanalysen, als auch
Assoziationsstudien zur Untersuchung von Kandidatengenen, d. h. Gene, die
aufgrund ihrer biologischen Funktion möglicherweise krankheitsfördernd oder
krankheitsauslösend sind. Allerdings konnte trotz jahrelanger Forschung kein Gen
identifiziert werden, das sich über viele Studien hinweg mit ähnlichen Effekten
replizieren ließ. Ein Beispiel ist die genomweite Kopplungsanalyse von Shen et al.
(2007). Die Autoren identifizierten einen Locus für frühzeitigen Herzinfarkt auf
Chromosom 1p34-36. Mittels Kandidatengenanalysen wurde in der selben Arbeit
das LRP8-Gen als krankheitsverursachendes Gen identifiziert. Prospektive, epide-
miologische Studien, wie die von Lieb et al. (2008), konnten jedoch die Assoziation
zum Herzinfarkt nicht bestätigen. Dieses Beispiel ist exemplarisch für viele wei-
tere Kandidatengene, die mittels Kopplungsanalysen und Kandidatengenstudien
identifiziert wurden. Neben großen positiven Studien, fanden sich immer einige
negative Studien, die Zweifel an den initialen Assoziationssignalen aufkommen
ließen.
Erst mit Hilfe der ersten genomweiten Assoziationsstudien
(Helgadottir et al., 2007; McPherson et al., 2007; Samani et al., 2007;
Wellcome Trust Case Control Consortium, 2007) konnte im Jahre 2007 erstmals
ein genetischer Locus identifiziert werden, der sich in mehreren unabhängigen
Studien bestätigen ließ. Eine dieser Replikationsstudien dient als Beispiel für
das Kapitel Meta-Analysen (Abschnitt 4.3). Die wenigen Loci, die in diesen
ersten Studien identifiziert und repliziert werden konnten, reichen jedoch bei
weitem nicht aus um die komplexen genetischen Grundlagen der koronaren
Herzkrankheit komplett zu erklären. Aus diesem Grund wurden weitere genom-
weite Analysen durchgeführt und kürzlich veröffentlicht (Erdmann et al., 2009;
Myocardial Infarction Genetics Consortium, 2009; Trégouët et al., 2009). Die Studie
von Erdmann et al. (2009) dient als Beispiel für Kapitel 5. Während alle bisherigen
genomweiten Analysen nur einzelne genetische Marker bezüglich ihres Einflusses
auf das Risiko eine koronare Herzkrankheit oder einen Herzinfarkt zu entwickeln
untersuchen, führten Trégouët et al. (2009) erstmals genomweite Haplotypanalysen
durch. Ein Haplotyp oder auch haploider Genotyp umschreibt eine Variante einer
Nukleotidsequenz auf ein und demselben Chromosom. Mit der Methode von
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Trégouët et al. (2009) konnten erstmals Analysen in bis zu zehn benachbarten
Markern gleichzeitig durchgeführt werden. Auf diese Weise konnten in der genom-
weiten Assoziationsstudien von Samani et al. (2007) zusätzliche Kandidatengene
identifiziert werden.
Neben der funktionellen Untersuchung all dieser neu identifizierten krankheits-
fördernden und krankheitsauslösenden genetischen Loci konnte darüber hinaus
begonnen werden, genetische Risikoscores für die koronare Herzkrankheit zu
entwickeln.

Schwierigkeiten bei der Analyse komplexer Erkrankungen

Im Prinzip können die in Abschnitt 1.2 beschriebenen genetisch-epidemiologischen
Methoden sowohl auf monogene, als auch auf komplexe Erkrankungen angewen-
det werden. Bei komplexen Erkrankungen treten jedoch häufig die folgenden Phä-
nomene auf und erschweren die Analysen (Ziegler und König, 2006, Kapitel 2):

1. Unvollständige Penetranzen und Phänokopien:
Unter Penetranz wird die bedingte Wahrscheinlichkeit beim Vorliegen eines
spezifischen Genotyps zu erkranken verstanden. Bei monogenen Erkrank-
ungen sind i. d. R. auf der einen Seite alle Individuen, die den Risikogeno-
typ oder auch mutierten Genotyp tragen, erkrankt und auf der anderen Sei-
te alle Individuen, die den Wildtyp Genotyp tragen, gesund. Bei komplexen
Erkrankungen ist dies meist nicht der Fall. In Studien mit komplexen Phäno-
typen können beispielsweise Personen auftreten, die, obwohl sie eine mutierte
Variante tragen und die Krankheit noch nicht entwickelt haben, das Erstmani-
festationsalter noch nicht erreicht haben und aus diesem Grund noch gesund
sind.
Ferner gibt es bei komplexen Erkrankungen Personen, die die mutierte Varian-
te nicht tragen, aber exakt den gleichen Phänotyp aufweisen wie die Individu-
en, die die Mutation tragen. Dieses Phänomen wird „Phänokopie“ bezeichnet
und entsteht gerade dann vermehrt, wenn die Erkrankungen auch durch exo-
gene Faktoren beeinflusst werden. Beim Herzinfarkt gibt es beispielsweise ver-
schiedene Risikofaktoren, die auch ohne genetischen Einfluss zum Ausbruch
der Erkrankung führen können. Unabhängig davon können die Risikofakto-
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ren ebenfalls eigene genetische Ursachen an völlig anderen Loci haben, die
über den Risikofaktor den Phänotyp hervorrufen.

2. Imprinting:
Der Begriff Imprinting bezeichnet das Phänomen, dass für einige geneti-
sche Loci die Expression des Phänotyps davon abhängt, ob das Risikoallel
von der Mutter oder vom Vater vererbt wurde. Ein Beispiel für Imprinting
bei einem kardiovaskulären Phänotyp ist möglicherweise das KVLQT1-Gen.
Lee et al. (1997) beschreiben in diesem Gen einen maternalen Effekt, der fami-
liäre Formen von Herzrhythmusstörung hervorrufen kann. Imprintingeffekte
können nicht mittels Assoziationsstudien, sondern nur mittels Kopplungsana-
lysen in Familien, nachgewiesen werden.

3. Heterogenität:
Eine weitere Schwierigkeit bei der Analyse komplexer Erkrankungen besteht
darin, dass die selbe Krankheit durch unterschiedliche Gene, unterschiedliche
Allele und in unterschiedlichen Familien oder Bevölkerungsgruppen auftre-
ten kann.
Es wird zwischen allelischer Heterogenität und Locusheterogenität unter-
schieden.
Bei der allelischen Heterogenität betreffen verschiedene krankheitsverursa-
chende Mutationen dasselbe Gen. Dies ist allerdings nur bei Assoziationsstu-
dien problematisch.
Locusheterogenität spielt hingegen bei Kopplungs- und Assoziationsstudien
eine Rolle. Dieses Phänomen umfasst die Tatsache, dass Mutationen an ver-
schiedenen genetischen Loci zum gleichen klinischen Phänotyp führen kön-
nen.

4. Polygene Vererbung:
Während bei monogenen Erkrankungen die Ursache auf ein einziges Gen zu-
rückführbar ist, werden komplexe Erkrankungen meist oligogen oder poly-
gen vererbt. Das bedeutet, es sind Variationen in einigen oder vielen Genen
notwendig, damit die Krankheit entsteht. Diese Tatsache führt dazu, dass die
Effekte der einzelnen Gene so klein sind, dass sie in Kopplungs- und Assozia-
tionsstudien meist nicht eindeutig identifiziert werden können.

12
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1.4 Aufbau der Arbeit

Die vorliegende Arbeit gibt einen Überblick über wichtige Studiendesigns und Me-
thoden der genetischen Epidemiologie. Die einzelnen Verfahren werden anhand
von Anwendungsbeispielen aus dem kardiovaskulären Bereich veranschaulicht.
Die Kapitel sind prinzipiell nach dem klassischen Vorgehen in der genetischen Epi-
demiologie geordnet.
Kapitel 2 befasst sich mit komplexen Segregationsanalysen. Die Methoden werden
auf einen Stammbaum einer hoch isolierten Population in Südtirol angewendet (Ab-
schnitt 2.3). Die Individuen dieser Bevölkerung wurden zum einen elektrokardio-
graphisch charakterisiert. Zum anderen wurden die Verwandtschaftsverhältnisse
rekonstruiert. Es werden Ergebnisse zu zeit- und frequenzbezogenen Parametern
der HRV erläutert.
Das Vorgehen bei Kopplungsanalysen in großen Stammbäumen zur Identifikation
monogener genetischer Varianten wird in Kapitel 3 behandelt. Das Anwendungs-
beispiel umfasst Mehrgenerationen-Familien mit Herzinfarkt (Abschnitt 3.3).
Der dritte Teil im klassischen genetisch-epidemiologischen Ansatz beinhaltet
Assoziationsstudien. Dieser Bereich wird in Kapitel 4, welches sich mit meta-
analytischen Methoden und deren Besonderheiten in der genetischen Epidemiolo-
gie befasst, beschrieben. Die Methoden werden anhand zweier Anwendungsbei-
spiele illustriert. Es wird eine Meta-Analyse zum bisherigen Hauptlocus der koro-
naren Herzkrankheit auf Chromosom 9p21,3 (Abschnitt 4.3) vorgestellt. Das zweite
Beispiel umfasst eine Kandidatengenstudie im LDLR-Gen auf Chromosom 19p13,2
(Abschnitt 4.4).
Eine Kombination von genomweiten Analysen und Assoziationsstudien, wie sie im
klassischen genetisch-epidemiologischen Ansatz noch undenkbar waren, bieten ge-
nomweite Assoziationsstudien. Die Methoden und Studiendesigns für diese Heran-
gehensweise werden in Kapitel 5 dargestellt. Da diese Verfahren ebenfalls der Iden-
tifizierung neuer krankheitsverursachender genomischer Regionen dienen, lassen
sich genomweite Assoziationsstudien prinzipiell in den zweiten Schritt des klassi-
schen genetisch-epidemiologischen Ansatzes einordnen. Historisch gesehen wur-
den Meta-Analysen einzelner genetischer Marker jedoch schon vor genomweiten
Assoziationsstudien durchgeführt, so dass sie auch in dieser Arbeit erst nach den
Meta-Analysen dargestellt werden. Die Methoden für genomweite Assoziationsstu-
dien werden anhand einer Studie zur Identifizierung genetischer Loci für die koro-
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nare Herzkrankheit illustriert (Abschnitt 5.3).
Die einzelnen Kapitel beginnen jeweils mit einem Abschnitt zur Motivation der ver-
schiedenen Herangehensweisen. Es schließt sich ein Abschnitt mit Methoden an, in
dem alle verwendeten Verfahren dargestellt werden. Darüber hinaus bietet jedes
Kapitel ein Anwendungsbeispiel und eine Diskussion der eingesetzten Methoden
und Studiendesigns.
Kapitel 6 beendet die Arbeit mit einer Diskussion der verschiedenen Verfahren.
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2 Komplexe Segregationsanalysen

Segregation analysis can provide the statistical evidence for Mendelian control of a trait or
disease, although this remains circumstantial evidence.

(Khoury et al., 1993, S. 283)
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2.1 Motivation

2.1 Motivation

Mit Hilfe von komplexen Segregationsanalysen können Vererbungsmuster einer Er-
krankung oder eines Phänotyps in Familien bestimmt werden. Hierbei wird an-
hand von Mehrgenerationen-Stammbäumen das plausibelste Vererbungsmuster ge-
schätzt. Bisher konnten komplexe Segregationsanalysen erfolgreich bei klassischen
monogenen Erkrankungen angewendet werden (Kleensang et al., 2007). Segrega-
tionsanalysen wurden zwar ebenfalls bei komplexen Erkrankungen durchgeführt,
allerdings lieferten verschiedene Studien unterschiedliche Ergebnisse.
In der Beispielstudie in diesem Kapitel werden komplexe Segregationsanalysen für
Parameter der HRV durchgeführt. Da eine verminderte HRV mit einem erhöhtem
Risiko für Herzinfarkt und dem plötzlichen Herztod einhergeht, ist die Erforschung
der genetischen Grundlagen dieser Parameter von enormer Bedeutung. Neben zahl-
reichen Studien zur Heritabilität der HRV, existiert bisher nur eine veröffentlichte
Studie zum Vererbungsmuster. Die Arbeit von Sinnreich et al. (1999) widmet sich
jedoch ausschließlich zeitbezogenen Parametern der HRV. In der im Abschnitt 2.3
beschriebenen Studie konnten stattdessen sowohl zeit- als auch frequenzbezogene
Parameter der HRV untersucht werden.
Die für die komplexe Segregationsanalyse verwendeten Methoden sind in Abschnitt
2.2 beschrieben. In Abschnitt 2.3 folgen die Ergebnisse der Segregationsanalysen
von zeit- und frequenzbezogenen Parameter der HRV. Schließlich wird das Kapitel
mit einer Diskussion abgeschlossen (Abschnitt 2.4).

2.2 Methoden

In Abschnitt 2.2.1 wird zunächst das Basismodell und die Annahmen, die bei
Segregationsanalysen getroffen werden müssen, erläutert. Anschließend werden
die einzelnen Modelle, die sich aus diesem Basismodell ableiten, beschrieben
(Abschnitt 2.2.2). In Abschnitt 2.2.3 wird dargestellt, wie für die Modelle, denen
Mendelsche Vererbung zugrunde liegt, Heritabilitäten geschätzt werden können.
Abschließend wird in Abschnitt 2.2.4 erklärt, wie die Phänotypen mittels fraktionel-
len Polynomen für komplexe Segregationsanalysen modelliert werden können.
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2.2.1 Basismodell

Das Basismodell einer komplexen Segregationsanalyse kann im Wesentlichen von
Lalouel et al. (1983) abgeleitet werden und stellt sich wie folgt dar:

y = µ + g + a + e (2.1)

Hierbei steht y für den Phänotyp, der analysiert werden soll, µ ist das allgemeine
Mittel dieses Phänotyps, g ist der Hauptgeneffekt, a die familiäre Komponente und
e bildet die zufälligen Umwelteffekte ab. Dem Modell in Gleichung 2.1 liegen fol-
gende Annahmen zu Grunde:

1. Biallelischer Locus:
Die Segregationsanalyse kann nur für einen Marker mit zwei Varianten durch-
geführt werden.

2. Hardy-Weinberg-Gleichgewicht:
Das Hardy-Weinberg-Gleichgewicht beinhaltet, dass die Genotyp- und Al-
lelfrequenzen in einer großen, zufällig entstandenen Bevölkerung über al-
le Generationen hinweg stabil sind und eine feste Beziehung zwischen den
Genotyp- und Allelfrequenzen besteht. Unter der Voraussetzung, dass in ei-
ner unbegrenzten Bevölkerung keine Selektionen oder Migrationen, keine
Mutationen und keine Populationsstratifikationen vorliegen, ist das Hardy-
Weinberg-Gleichgewicht erfüllt.

3. Keine Epistase:
Verschiedene Positionen auf dem Genom dürfen nicht miteinander interagie-
ren. Die Expression des Phänotyps eines Gens sollte z. B. nicht durch ein zwei-
tes Gen unterdrückt werden.

4. Keine Pleiotropie:
Gleiche Mutationen innerhalb eines Genes sollten nicht unterschiedliche Phä-
notypen bzw. Symptome bewirken.

5. Normalverteilung:
Der Phänotyp muss bei gegebenen Genotypen normalverteilt sein.
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2.2.2 Segregationsmodelle

Aus dem Basismodell (Gleichung 2.1) lassen sich vier Hauptmodelle und verschie-
dene Untermodelle ableiten (Lalouel et al., 1983). Eine Übersicht der wichtigsten
Modelle findet sich in Tabelle 2.1.
Für die Mendelsche und die homogene gemischte Vererbung wird ein biallelischer
Locus mit den Allelen A und B angenommen. Die entsprechenden Allelfrequen-
zen seien p = pA und q = pB = 1 − pA. Für jede der drei möglichen Genotyp-
kombinationen werden die entsprechenden Mittelwerte (µAA, µAB, µBB) und deren
Standardfehler (SEAA, SEAB, SEBB) geschätzt. Vier verschiedene Mendelsche Un-
termodelle werden betrachtet. Hierzu zählen die allgemeine Mendelsche Vererbung
(MG1), die dominante Mendelsche Vererbung (MG2), die rezessive Mendelsche Ver-
erbung (MG3) und die additive Mendelsche Vererbung (MG4). Die jeweiligen Be-
dingungen dieser Modelle sind in Tabelle 2.1 aufgeführt. Bei den Mendelschen Mo-
dellen sind die Übergangswahrscheinlichkeiten zwischen Eltern und Kindern fest
(τAA = 1, τAB = 0, 5, τBB = 0). Beim homogenen gemischten Vererbungsmodell lie-
gen die Übergangswahrscheinlichkeiten τAA und τBB zwischen 0 und 1. Die Über-
gangswahrscheinlichkeit τBB wird nach der Formel in Tabelle 2.1 bestimmt.
Werden familiäre und homogene gemischte Modelle betrachtet, so spielt der Phä-
notypwert jedes Individuums bedingt auf die Phänotypwerte der Individuen aus
den vorherigen Generationen eine Rolle. Zur Modellierung werden i. d. R. regressi-
ve Modelle verwendet, da mit diesen die Verteilung eines Stammbaums geschätzt
werden kann (Bonney, 1998). Hierzu werden die individuellen Phänotypwerte un-
ter der Bedingung der Phänotypwerte der vorherigen Generationen betrachtet. Die
regressiven Modelle von Bonney (1998) setzen bei quantitativen Phänotypen eine
multivariate Normalverteilung aller Individuen, gegeben der Genotypen am Mar-
ker im Stammbaum, voraus. Die gängigsten regressiven Modelle, die bei quantitati-
ven Phänotypen verwendet werden, sind Klasse A und Klasse D Modelle. In regres-
siven Modellen der Klasse A wird angenommen, dass die Phänotypen der Geschwi-
ster nur voneinander abhängig sind, weil sie gemeinsame Eltern haben (Bonney,
1998). In Klasse D Modellen wird stattdessen davon ausgegangen, dass die Kor-
relationen zwischen Geschwistern zwar gleich sind, allerdings nicht nur aufgrund
gemeinsamer Eltern.
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Tabelle 2.1: Segregationsmodelle. y: Phänotyp, µ: allgemeines Mittel, g: Hauptgeneffekt,
a: familiäre Komponente, e: Umwelteffekte, µAA, µAB, µBB: Mittelwerte der Genotypgrup-
pen, τAA, τAB, τBB: Transmissionswahrscheinlichkeiten, ρFM: Korrelation zwischen Ehepart-
nern, ρPO: Korrelation zwischen Eltern und Nachkommen, ρSS: Korrelation zwischen Ge-
schwistern

Modell Bedingungen

Sporadische Vererbung

MS y = µ + e µ = µAA = µAB = µBB
τAA = τAB = τBB = pA

Mendelsche Vererbung

a) MG1 (allgemein) y = µ + g + e τAA = 1, τAB = 0, 5, τBB = 0

b) MG2 (dominant) y = µ + g + e µAA = µAB, τAA = 1, τAB = 0, 5,
τBB = 0

c) MG3 (rezessiv) y = µ + g + e µAB = µBB, τAA = 1, τAB = 0, 5,
τBB = 0

d) MG4 (additiv) y = µ + g + e µAB = µAA+µBB
2 , τAA = 1, τAB = 0, 5,

τBB = 0

Familiäre Vererbung

a) MP1 (allgemein) y = µ + a + e µ = µAA = µAB = µBB

b) MP2 (ρPO = ρSS) y = µ + a + e µ = µAA = µAB = µBB, ρFM = 0,
ρPO = ρSS

c) MP3 (ρPO 6= ρSS) y = µ + a + e µ = µAA = µAB = µBB, ρFM = 0,
ρPO 6= ρSS

Homogene gemischte Vererbung

MM y = µ + g + a + e τAA ≥ 0, τAB = (pA−pA
2τAA−(1−pA)2τBB)
2pA(1−pA) , τBB ≤ 1
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In der Regel können in familiären und homogen gemischten Modellen folgende
Korrelationen geschätzt werden:

• Korrelation zwischen Ehepartnern (engl: spouses (father-mother)): ρFM.

• Korrelation zwischen Eltern und Nachkommen (engl: parent-offspring): ρPO

Diese Korrelation setzt sich aus den Korrelation von Mutter-Nachkommen
(engl: mother-offspring): ρMO und Vater-Nachkommen (engl: father-
offspring): ρFO zusammen.

• Korrelation zwischen Geschwistern (engl: siblings): ρSS.

In Klasse A Modellen wird angenommen, dass die Korrelation zwischen Geschwis-
tern die folgende Bedingung erfüllt (S.A.G.E.-Handbuch: Statistical Analysis for
Genetic Epidemiology, Release 6.0.1, http://darwin.cwru.edu/):

ρSS =
ρ2

MO + ρ2
FO − 2ρFMρMOρFO

1− ρ2
FM

(2.2)

Die Korrelationen zwischen Halbgeschwistern in Abhängigkeit vom gemeinsamen
Elternteil werden i. d. R. vernachlässigt. Beim homogenen gemischten Modell wer-
den die Korrelationen ρFM und ρPO geschätzt. Je nachdem, ob Modell A oder D
betrachtet wird, wird auch ρSS geschätzt. Bei den familiären Vererbungsmodellen
sind drei verschiedene Untermodelle sinnvoll. Diese beinhalten drei verschiedene
Kombinationen der familiären Häufungen. Im allgemeinen Modell (MP1) werden
die Korrelationen wie im Modell mit homogener gemischter Vererbung geschätzt.
Im Modell MP2 gibt es keine Korrelation zwischen Ehepartnern, die Korrelationen
ρPO und ρSS sind identisch. Bei Modell MP3 ist die Korrelation zwischen Ehepart-
nern ebenfalls Null, die Korrelationen ρPO und ρSS sind jedoch nicht identisch.
Für jedes Modell wird die logarithmierte Likelihood ln L mit Hilfe des Elston-
Stewart-Algorithmus (Elston und Stewart, 1971, siehe Anhang, Abschnitt A.1.4) ge-
schätzt. Zur Differenzierung der Modelle wird das Akaike Informationskriterium
berechnet (Akaike, 1974):

AIC = −2 · ln L + 2 · r. (2.3)

Hierbei steht r für die Anzahl der geschätzten Parameter. Je kleiner der AIC-Wert,
desto besser ist die Anpassung des Modells an den Stammbaum.
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2.2.3 Schätzung der Heritabilität

Als Heritabilität oder Erblichkeit wird der Anteil der beobachteten Varianz
eines Parameters bezeichnet, der durch genetische Faktoren determiniert ist
(Khoury et al., 1993, Kapitel 7). Es existieren zwei verschiedene Arten von Herita-
bilitäten. Auf der einen Seite gibt es die Heritabilität im weiteren Sinne (engl: broad
sense heritability; Symbol: H2). Diese gibt den Anteil der Varianz an, der allen ge-
netischen Unterschieden zwischen Individuen in Bezug auf die gesamte phänotypi-
sche Varianz zugeordnet werden kann. Auf der anderen Seite kann die Heritabilität
im engeren Sinne (engl: narrow sense heritability; Symbol: h2) geschätzt werden.
Diese umfasst den Anteil der Varianz, die durch die additiven Effekte von Alle-
len an einem oder mehreren Loci zur gesamten phänotypischen Varianz beitragen
(Khoury et al., 1993, Kapitel 7).
Die einzelnen Varianztherme, die für die mathematische Definition der beiden He-
ritabilitäten notwendig sind, lassen sich aus folgenden zwei Komponenten bestim-
men (Ziegler und König, 2006, Kapitel 8):

• Die additive genetische Varianz ergibt sich aus:

σ2
a = 2pq[a + d(p− q)]2 (2.4)

Hierbei sind die Parameter p = pA und q = pB die Allelfrequenzen der Allele
A und B. Die Variable a steht für die Differenz des Mittelwerts µAA der Indivi-
duen, die den Genotyp AA tragen, und des Gesamtmittels µ. Der Parameter d
steht für die Differenz zwischen Mittelwert µAB der Individuen mit Genotyp
AB und Gesamtmittel µ.

• Die dominante genetische Varianz ist definiert als:

σ2
d = (2pqd)2 (2.5)

Die gesamte genetische Varianz resultiert somit aus der Summe von additiver und
dominanter genetischer Varianz:

σ2
g = σ2

a + σ2
d (2.6)
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Für die Bestimmung der Heritabilität ist zusätzlich die Umweltvarianz σ2
e relevant.

Auf Basis dieser Notation lässt sich die Heritabilität im weiteren Sinne folgender-
maßen definieren (Ziegler und König, 2006, Kapitel 8):

H2 =
σ2

g

σ2
g + σ2

e
(2.7)

H2 entspricht hierbei dem Bestimmtheitsmaß R2 in einem Regressionsmodell.
Bei Fragestellungen, in denen die dominante genetische Varianz nicht von Interesse
ist, wird die genetische Varianz nur durch die additive genetische Varianz erklärt. Es
ergibt sich die Heritabilität im engeren Sinne (Ziegler und König, 2006, Kapitel 8):

h2 =
σ2

a
σ2

g + σ2
e

(2.8)

Zur Berechnung der Heritabilitäten werden die Schätzer für die Allelfrequenzen p
und q, die Mittelwerte µAA, µAB, µBB, sowie die Umweltvarianz σ2

e aus dem ent-
sprechendem Segregationsmodell verwendet (vgl. Abschnitt 2.2.2). Aus dem Ge-
samtmittel µ = µAA+µBB

2 können der Dominanzeffekt d = µAB − µ und der additive
Effekt a = µAA − µ = µ− µBB berechnet werden.

2.2.4 Phänotypmodellierung mit fraktionellen Polynomen

Bei Segregationsanalysen kardiovaskulärer Phänotypen ist die Berück-
sichtigung weiterer Risikofaktoren unumgänglich. Für die Modellierung
quantitativer Kovariablen empfehlen Sauerbrei und Royston (1999), sowie
Royston und Sauerbrei (2008) fraktionelle Polynome. Diese gehören zur Klasse der
nicht-linearen parametrischen Regressionsmodelle und eignen sich, da sie extrem
flexibel und stabil gegenüber lokalen Störungen sind, zur Phänotypmodellierung.
Außerdem lassen sich fraktionelle Polynome einfach und schnell anpassen.
Ein fraktionelles Polynom FPm(X) mit dem Grad m > 0 lässt sich folgendermaßen
definieren (Sauerbrei und Royston, 1999; Royston und Sauerbrei, 2008):

FPm(X) = β0 +
m

∑
i=1

βiXpi (2.9)
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Hierbei sind βi die Regressionsparameter und für pi = 0 gilt X0 = ln(X). Die
Potenzen pi können sowohl positive, als auch negative ganze Zahlen oder Brüche
sein und werden jeweils aus einer vorher definierten Menge ausgewählt, i. d. R.
P = {−2; −1; −0, 5; 0; 0, 5; 1; 2; . . . ; max(3, m)}. Potenzen, die sich wiederholen
sind möglich. Ein fraktionelles Polynom m-ten Grades besitzt für jedes βi mit i > 0
und jede Potenz einen Freiheitsgrad, also insgesamt 2m Freiheitsgrade.

2.3 Anwendungsbeispiel: Segregationsanalysen zu
Parametern der Herzfrequenzvariabilität

Zunächst wird in Abschnitt 2.3.1 die Studienpopulation vorgestellt. In Abschnitt
2.3.2 werden anschließend die zeit- und frequenzbezogenen Parameter der HRV,
die in dieser Analyse von Interesse sind, beschrieben. Darüber hinaus wird in Ab-
schnitt 2.3.3 die Modellierung dieser Parameter erläutert. Das Vorgehen bei der Se-
gregationsanalyse und eine allgemeine Übersicht der Ergebnisse wird in Abschnitt
2.3.4 dargestellt. Die Ergebnisse für die einzelnen Parameter sind im Anhang in Ab-
schnitt A.2 erläutert. Abschnitt 2.3.5 gibt abschließend einen Überblick über die bis-
her veröffentlichten Studien.

2.3.1 Beschreibung der Studienpopulation

Die Studienpopulation ist Teil eines großen, noch laufenden genetischen For-
schungsgesundheitsprogramms in der Südtiroler Bevölkerung, das sich GenNOVA
Projekt nennt. Im Rahmen dieses Projektes wurde in den Jahren 2002 und 2003 eine
ausführliche Erhebung der Bevölkerung in Martell, einem Dorf im Venosta Tal in
Italien, durchgeführt (Pattaro et al., 2007). Es wurden verschiedene Phänotypen auf
Basis eines Fragebogens, Stammbaumstrukturen und klinische Parameter erhoben,
sowie Blutproben entnommen. Das Dorf Martell wurde für diese Studie ausgewählt,
da es folgende Kriterien für ein Isolat erfüllte:

1. Beweis für eine alte Siedlung,
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2. kleine Anzahl von Gründern,

3. eine hohe Inzuchtrate,

4. geringe oder keine Bevölkerungsentwicklung und zu vernachlässigende Ein-
wanderung.

Mit Hilfe von historischen und demographischen Daten zur Entwicklung des Veno-
sta Tales konnte gezeigt werden, dass das Bergdorf Martell diese Kriterien für eine
isolierte Bevölkerung erfüllt (Pattaro et al., 2007).

2.3.2 Zeit- und frequenzbezogene Parameter der
Herzfrequenzvariabilität

Die HRV kann zeit- oder frequenzbezogen betrachtet werden. Die zeitbezogene
Analyse bezieht sich auf die Intervalle zwischen den Herzschlägen über die Zeit.
Je nach Kennzahl werden daraus Mittelwerte, Standardabweichungen und weitere
Transformationen gebildet. In dieser Studie werden stellvertretend für die zeitbezo-
genen Kennzahlen die Parameter RR-Intervall, SDNNi und rMSSD untersucht. Das
RR-Intervall ergibt sich aus dem Abstand zweier Herzschläge und ist somit der Ab-
stand von zwei R-Zacken im Elektrokardiogramm. Mit SDNNi wird der Mittelwert
der Standardabweichung aller RR-Intervalle für alle 5-Minuten-Abschnitte bei einer
24 Stunden Aufzeichnung bezeichnet. Die Kennzahl rMSSD bildet die mittlere ab-
solute Differenz aufeinander folgender Herzperiodendauern ab.
Bei frequenzbezogenen Analysen werden mittels Fourier-Transformationen die zeit-
bezogenen Herzfrequenzabstände in frequenzbezogene Daten umgewandelt. Für
die Herzfrequenzvariabilitätsanalyse ist die Bestimmung der Spektralleistung als
Fläche unter der Kurve von Bedeutung. Hier sind vor allem die Betrachtung der
niedrigen und hohen Frequenzbereiche, sowie der Quotient aus diesen beiden
Messgrößen wichtig. Die hohen Frequenzbereiche umfassen Frequenzen von 0,15
bis 0,40 Herz (Hz). Diese Kennzahl bildet ausschließlich den parasympathisch be-
stimmten Schwingungsanteil ab. Im Gegensatz dazu sind bei den niedrigen Fre-
quenzbereichen sowohl der Sympathikus, als auch der Parasympathikus an der
Entstehung beteiligt. Der Frequenzbereich liegt hier zwischen 0,04 und 0,25 Hz. Das
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optimale Zusammenwirken von Parasympathikus und Sympathikus wird mit Hilfe
des Quotienten aus niedrigem und hohem Frequenzbereich abgebildet. Diese Kenn-
zahl gibt den Anteil des Sympathikus an der Gesamtspektralpower des niedrigen
Frequenzbereiches an. Je größer der Quotient, desto höher ist der Einfluss des Sym-
pathikus. In einigen Studien werden auch die ultraniedrigen und sehr niedrigen
Frequenzbereiche betrachtet. Diese werden entsprechend allein dem Sympathikus
zugeordnet, allerdings in der vorliegenden Studie nicht untersucht.
Die Messungen der Parameter der HRV wird vor allem von Körperlage und Alter
zum Zeitpunkt der Messung beeinflusst. Zum einen können unterschiedliche Posi-
tionen die HRV maßgeblich verändern und zum anderen kann mit zunehmendem
Alter eine Verminderung der HRV beobachtet werden. Um unterschiedliche Kör-
perlagen abzubilden, wurden der niedrige und der hohe Frequenzbereich sowohl
im Liegen, als auch im Stehen untersucht. Während für Alter und Geschlecht in die-
ser Studie adjustiert wurde, konnten die zahlreichen übrigen Einflussfaktoren, wie
beispielsweise Medikamente und Rauchverhalten, im Rahmen dieser Studie nicht
berücksichtigt werden.

2.3.3 Phänotypmodellierung

Um die Plausibilität der Analysen sicherzustellen, wurden für jeden Parameter vier
verschiedene Definitionen untersucht.
Zunächst wurden die Parameter so wie sie in den Daten vorlagen analysiert. Im
zweiten Schritt wurden die Parameter winsorisiert. Dazu wurden alle niedrigen
Werte der Variable, die unter dem Mittelwerte minus zweimal der Standardabwei-
chung der Variable lagen, durch den Mittelwert minus zweimal der Standardab-
weichung ersetzt. Alle Werte über dem Mittelwert plus zweimal der Standardab-
weichung wurden entsprechend durch den Mittelwert plus zweimal der Standard-
abweichung ersetzt. Die Histogramme der gemessenen und winsorisierten Parame-
ter finden sich im Anhang in Abschnitt A.2. Im dritten Schritt wurde für die ver-
schiedenen Parameter die Beziehung zu Alter und Geschlecht untersucht. Hierfür
wurden fraktionelle Polynome für den jeweiligen Phänotyp in Abhängigkeit zu Al-
ter und Geschlecht betrachtet und die Residuen gebildet. Zeigte sich für Alter oder
Geschlecht im Modell ein p-Wert größer 0,2, so wurde die Variable nicht für die Ad-
justierung verwendet. Für die vierte Variablendefinition wurden die Residuen der
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winsorisierten Parameter gebildet. Für keine der Variablen fand sich ein Zusam-
menhang, der über ein lineares Modell hinausging, so dass die Residuen aus der
linearen Regression verwendet werden konnten. Für die zeitbezogenen Parameter
SDNNi und RR-Intervall, sowie die liegend gemessenen frequenzbezogenen Para-
meter fanden sich für Alter und Geschlecht lineare Zusammenhänge. Im Gegensatz
dazu konnte für die Variable rMSSD nur ein linearer Zusammenhang zum Alter,
jedoch nicht zum Geschlecht detektiert werden. Die stehend gemessenen Frequenz-
parameter zeigten stattdessen keinen linearen Zusammenhang mit dem Alter, aber
einen linearen Zusammenhang mit dem Geschlecht. Die Abbildungen der Residuen
der einzelnen Parameter sind im Anhang in Abschnitt A.2 dargestellt.

2.3.4 Ergebnisse

Qualitätskontrolle des Stammbaums

Der genealogisch erhobene Stammbaum enthielt 3.485 Individuen. An diesem
Stammbaum wurden zunächst folgende Qualitätsprüfungen durchgeführt:

1. Plausibilitätskontrollen:

a) Wenn das Geschlecht im Stammbaum und in der Phänotyperhebung un-
bekannt war, wurden die Individuen aus dem Stammbaum entfernt. Dies
war bei neun Individuen der Fall.

b) Wenn das Geschlecht eines Individuums im Stammbaum und in der Phä-
notyperhebung unterschiedlich war, so wurde das Geschlecht von der
Phänotyperhebung übernommen. Diese Änderung musste bei zwei Indi-
viduen vorgenommen werden.

c) Wenn ein Elternteil bekannt und ein Elternteil unbekannt ist, können vie-
le Softwareprogramme nicht damit umgehen. Da dies bei einem Indivi-
duum der Fall war, wurden beide Eltern auf unbekannt gesetzt.

d) Falls ein Individuum als Elternteil im Stammbaum, aber nicht als einzel-
nes Individuum auftaucht, muss es als einzelnes Individuum hinzuge-
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fügt werden. Aus diesem Grund wurden 490 Individuen hinzugefügt.

2. Behebung von Stammbaumfehlern:
Der modifizierte Stammbaum wurde im zweiten Schritt auf Fehler in der Fa-
milienstruktur, so genannte Stammbaumfehler, untersucht. Ursachen solcher
Fehler sind beispielsweise vertauschte Proben oder so genannte „Kuckucks-
kinder“. Kuckuckskinder sind Kinder, die von ihrem vermeintlichen Vater
großgezogen werden, ohne dass Vater und Kind wissen, dass der Vater nicht
der biologische Vater ist. Vor allem bei einem so großen und verzweigten
Stammbaum wie in dieser Studie können Stammbaumfehler vermehrt auftre-
ten, da die Nachfahren bei der Erhebung des Stammbaumes möglicherweise
nichts von einem falschen Vater wissen.
Da falsch klassifizierte Beziehungen zwischen Individuen Segregationsanaly-
sen erheblich beeinflussen und zu einer Reduktion der statistischen Aussa-
gekraft führen können, ist die Überprüfung des Stammbaumes, wenn gene-
tische Marker vorliegen, unumgänglich. Nur wenn genetische Marker vorlie-
gen, können Stammbaumfehler entdeckt werden. Entsprechende Methoden
sind in Abschnitt A.1.2 im Anhang beschrieben.
Mit Hilfe der Software PREST und ALTERTEST (Sun et al., 2002) wurden die Be-
ziehungen innerhalb des Stammbaums an 1.062 autosomalen Markern über-
prüft. Bei vier Individuen konnte gezeigt werden, dass sie im Stammbaum
falsche Eltern besitzen. Für die ersten beiden Individuen, einem Geschwister-
paar, konnten mittels ALTERTEST die richtigen Eltern identifiziert werden. Für
das dritte Individuum konnte gezeigt werden, dass der Vater nicht korrekt
ist. Da der richtige Vater nicht identifiziert werden konnte, wurden in diesem
Fall beide Eltern auf unbekannt gesetzt. Beim vierten Individuum war keines
der beiden Elternteile korrekt und es konnten auch die richtigen Eltern nicht
mittels ALTERTEST identifiziert werden, so dass auch dort die Eltern auf unbe-
kannt gesetzt werden mussten.

3. Entfernung der einzelnen Individuen:
Individuen, die nicht mit dem Stammbaum verknüpft werden können, sind
für die Segregationsanalyse nicht notwendig und können daher aus dem
Stammbaum entfernt werden. Im Stammbaum in dieser Studie befanden sich
37 dieser einzelnen Individuen.
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4. Auflösen der Stammbaumschleifen:
Der Elston-Stewart-Algorithmus (Elston und Stewart, 1971, siehe Anhang, Ab-
schnitt A.1.4), der bei Segregationsanalysen i. d. R. zur Berechnung der Likeli-
hood verwendet wird, kann bei Stammbäumen mit Schleifen nicht eingesetzt
werden. Aus diesem Grund wurden im letzten Schritt der Qualitätskontrolle
die Stammbaumschleifen mit Hilfe der Software LOOP EDGE entfernt. Die ent-
sprechenden Verfahren sind im Anhang in Abschnitt A.1.5 erklärt.
Durch das Einfügen von insgesamt 230 Schleifenbrechern ließ sich der Stamm-
baum auflösen. Insgesamt entstanden fünf neue Familien. Die erste Familie
enthielt mit 4.145 nahezu alle Individuen aus dem Originalstammbaum. Fer-
ner entstanden noch jeweils zwei Familien, die aus vier und drei Individuen
bestanden.

Der Datensatz, mit dem die Segregationsanalysen durchgeführt wurden, enthielt
somit fünf Stammbäume mit insgesamt 4.159 Individuen.

Segregationsanalysen

Die detaillierten Ergebnisse der Segregationsanalysen der einzelnen Parameter sind
im Anhang in Abschnitt A.2 dargestellt.
Die Segregationsanalysen wurden mit der Software S.A.G.E. (Statistical Analysis
for Genetic Epidemiology, Release 6.0.1: http://darwin.cwru.edu/) durchgeführt.
Für die Schätzung der einzelnen Parameter in den jeweiligen Modellen wurden die
Startwerte und Bedingungen, die in Tabelle 2.2 abgebildet sind, verwendet.
Um für das allgemeine Mendelsche und das homogene gemischte Modell mehr
Stabilität und Vergleichbarkeit zu gewährleisten, wurde bei der Schätzung der
Mittelwerte des homogenen gemischten Modells die zusätzliche Bedingung
µAA ≤ µAB ≤ µBB verwendet.
Bei einigen Parametern war die Schätzung des allgemeinen Modells mit beliebigen
Korrelationen nicht möglich. Bei diesen wurde stattdessen ein Modell ohne Korre-
lationen zwischen den Eltern und gleichen Korrelationen zwischen Eltern und Kin-
dern und zwischen Geschwistern angenommen.
Da die Klasse A und D Modelle ähnliche Ergebnisse lieferten, sind nur Klasse D
Modelle dargestellt.
Ferner wurde auf die Darstellung der Modelle MP2 und MP3 verzichtet, da der AIC-
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Wert des Modells MP1 in allen Fällen nicht wesentlich besser als der AIC-Wert des
sporadischen Modells war.
Da eine Differenzierung zwischen dominantem und rezessivem Modell in der
Software S.A.G.E. (Statistical Analysis for Genetic Epidemiology, Release 6.0.1:
http://darwin.cwru.edu/) nicht implementiert ist, konnte sie für diese Studie nicht
vorgenommen werden.

Tabelle 2.2: Startwerte Segregationsanalysen. MS: sporaisches Modell, MG1 : allgemeines
Mendelsches Modell, MG2 : dominantes Mendelsches Modell, MG3 : rezessives Mendelsches
Modell, MG3 : additives Mendelsches Modell, MP1 , MP2 , MP3 : verschiedene familiäre Verer-
bungsmodelle, MM: homogene gemischte Vererbung, µ: allgemeines Mittel, µAA, µAB, µBB:
Mittelwerte der Genotypgruppen, τAA, τAB, τBB: Transmissionswahrscheinlichkeiten, ρFM:
Korrelation zwischen Ehepartnern, ρPO: Korrelation zwischen Eltern und Nachkommen,
ρSS: Korrelation zwischen Geschwistern, x: Mittelwert des Parameters, sx: Standardabwei-
chung des Parameters.

Modell Startwerte

MS µ = x

MG1 µAA = x + 2 · sx, µAB = x, µBB = x− 2 · sx
MG2 µAA = µAB = x + 2 · sx, µBB = x− 2 · sx
MG3 µAA = x + 2 · sx, µAB = µBB = x− 2 · sx
MG4 µAA = x + 2 · sx, µBB = x− 2 · sx

MP1 µ = x, ρFM = ρPO = ρSS = 0, 1
MP2 µ = x, ρFM = ρPO = ρSS = 0, 1
MP3 µ = x, ρFM = ρPO = ρSS = 0, 1

MM µAA = x + 2 · sx, µAB = x, µBB = x− 2 · sx
ρFM = ρPO = ρSS = 0, 1

Insgesamt war ein Großteil der Modelle sehr instabil. Vor allem die Schätzung der
Standardfehler war bei einigen Analysen nicht möglich. Bei manchen Parametern
zeigten sich aus diesem Grund nur bei einem Teil der Modelle plausible Ergebnisse.
Die Hauptursache hierfür bestand vor allem darin, dass nur in den beiden jüngsten
Generationen Phänotypen vorlagen. Eine weitere Ursache könnte sein, dass die An-
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nahmen, die in Abschnitt 2.2.1 für die Segregationsmodelle definiert wurden, bei
diesem Stammbaum und den Parametern verletzt waren.
Zusammenfassend konnte festgestellt werden, dass bei den meisten Parametern das
homogene gemischte Modell die kleinsten AIC-Werte aufwies. Geringfügig schlech-
tere AIC-Werte zeigten die Mendelschen Modelle. Dabei ergaben die Schätzungen
der additiven Modelle bei einigen Parametern keine plausiblen Resultate. Für einen
Großteil der Parameter lieferten sowohl die Mendelschen, als auch die homoge-
nen gemischten Modelle ein rezessives Modell mit Hauptgeneffekt. Ferner wies ein
Großteil der zeit- und frequenzbezogenen Parameter der HRV eine Heritabilität im
engeren Sinne zwischen 40% und 70% auf.

2.3.5 Überblick über veröffentlichte Studien

Eine Übersicht über die wichtigsten Publikationen zur Erblichkeit der HRV gibt Ta-
belle 2.3. Die Arbeiten resultieren aus einer Literaturrecherche in der Datenbank
PubMed (http://www.ncbi.nlm.nih.gov/sites/entrez) mit den Stichworten:

• „heart rate variability“ and „heritability“,

• „heart rate variability“ and „genetic factors“,

• „heart rate variability“ and „segregation“.

Sowohl für die zeitbezogenen, als auch für die frequenzbezogenen Parameter finden
sich Heritabilitäten zwischen 1 und 40 Prozent. Der Anteil der genetischen Varianz
an der Gesamtvarianz lag somit in der vorliegenden Studie für einige Parameter et-
was höher als in den bisher veröffentlichten Studien. Jedoch nur in der Studie von
Sinnreich et al. (1999) stammten die Heritabilitäten aus einer vergleichbaren kom-
plexen Segregationsanalyse in Familien. Für den zeitbezogenen Parameter rMSSD
zeigten die Analysen von Sinnreich et al. (1999) einen rezessiven Hauptgeneffekt.
Ein wesentlicher Unterschied zu den Arbeiten aus der Literatur besteht darin, dass
dort für mehr prognostische Faktoren als Alter und Geschlecht adjustiert wurde.
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2.4 Diskussion

Segregationsanalysen komplexer Phänotypen können, wie in der in diesem Kapitel
vorgestellten Beispielstudie, erhebliche Schwächen aufweisen.
Ein wesentliches Problem besteht darin, dass die Annahmen, die den Segregations-
modellen zugrunde liegen, meist nur bei monogenen Erkrankungen realistisch sind.
Ein unkontrollierbarer Faktor sind beispielsweise die nicht konstanten Umweltfak-
toren. Diese Faktoren können durch die Verwendung von Isolatpopulationen we-
sentlich reduziert werden. Das dies nicht immer zielführend ist, zeigt das Anwen-
dungsbeispiel ebenfalls.
Ein erheblicher Nachteil besteht außerdem darin, dass nur Mehrgenerationen-
Stammbäume für komplexe Segregationsanalysen verwendet werden können. Er-
weiterte Stammbäume lassen sich üblicherweise sehr viel schwieriger rekrutieren
als Geschwisterpaare, Kernfamilien oder Fall-Kontroll-Studien. Vor allem bei kar-
diovaskulären Erkrankungen stellt diese Tatsache ein erhebliches Problem dar, da
diese sich i. d. R. erst im zweiten Lebensabschnitt eines Menschen manifestieren.
Eine genaue phänotypische Untersuchung der Eltern und Großeltern ist zum Zeit-
punkt des ersten Auftritts der Erkrankung meist nicht mehr möglich.
Ferner ist bei vielen komplexen Segregationsanalysen, ähnlich wie in dem Anwen-
dungsbeispiel in diesem Kapitel, die Anzahl der verfügbaren Familien zu gering um
klare statistische Aussagen treffen zu können.
Zusätzlich können schon einige falsch klassifizierte Individuen innerhalb eines
Stammbaums zu einer Reduktion der statistischen Aussagekraft führen. Liegen je-
doch, ebenso wie im Anwendungsbeispiel in diesem Kapitel, Daten von genetischen
Markern vor, so kann der Stammbaum überprüft und falsche Verwandtschaftsbezie-
hungen ausgeschlossen werden. Wird nicht nur eine große Familie untersucht, son-
dern werden mehrere kleine Familien für eine Segregationsanalyse verwendet, so
tritt bei kardiovaskulären Erkrankungen oftmals genetische Heterogenität auf (sie-
he Abschnitt 1.3). Dies kann in Segregationsanalysen nicht berücksichtigt werden.
Nichtsdestotrotz besitzen komplexe Segregationsanalysen auch Stärken. Ist das Re-
sultat einer komplexen Segregationsanalyse beispielsweise ein Modell mit Mendel-
schem Hauptgeneffekt, so können die Schätzer für eine oft anschließende modell-
basierte Kopplungsanalyse verwendet werden.
Darüber hinaus sind komplexe Segregationsanalysen prinzipiell ein starkes Instru-
ment, um zunächst monogene Hauptgeneffekte nachzuweisen. Jedoch kann das
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Vorliegen eines genetischen Mechanismus bzw. Vererbungsweges nicht endgültig
bewiesen werden, sondern lediglich zur Evidenz beitragen.
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3 Genomweite Kopplungsanalysen in
Großfamilien

Like true love, true linkage remains hard to find.

(Altmüller et al., 2001)
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3.1 Motivation

Der Herzinfarkt, als Hauptkomplikation der koronarer Herzkrankheit, zählt zu den
multifaktoriellen Erkrankungen. Das bedeutet, dass der Herzinfarkt sowohl durch
mehrere Gene, als auch durch Umwelteinflüsse verursacht wird. Wie bei vielen
komplexen genetischen Erkrankungen gibt es jedoch auch beim Herzinfarkt mo-
nogene Formen.
Bei der koronaren Herzkrankheit konnten bisher in zwei Großfamilien eine auto-
somal-dominante Vererbung gezeigt werden. Wang et al. (2003) identifizierten eine
Deletion, d. h. den Verlust eines DNA-Abschnittes, im MEF2A-Gen. Die Autoren
zeigten, dass diese Deletion in der untersuchten Familie die Ursache für das Auf-
treten der koronaren Herzkrankheit ist. Des Weiteren wurde von Mani et al. (2007)
in einer Familie mit frühzeitiger koronarer Herzkrankheit und metabolischen Ri-
sikofaktoren eine Mutation im LRP6-Gen entdeckt. Obwohl familiäre Häufung bei
koronaren Herzkrankheiten und Herzinfarkten ein bekanntes Phänomen ist und
beispielsweise Horne et al. (2006) in großen genealogischen Datenbanken aus Utah
ein vermehrtes Auftreten von Fällen nachgewiesen haben, sind dies bisher die ein-
zigen beiden Familien in denen monogene Vererbungsformen der koronarer Herz-
krankheit nachgewiesen und die krankheitsverursachenden Gene identifiziert wer-
den konnten. Bis heute gibt es noch keine Analysen, die die möglichen Mendelschen
Vererbungsmuster von Herzinfarkt und koronarer Herzkrankheit systematisch un-
tersucht haben. Aus diesem Grund werden in der Beispielstudie in diesem Kapitel
die Vererbungsmuster in Mehrgenerationen-Familien mit Herzinfarkt ermittelt. Fer-
ner sollen neue chromosomale Loci, die mit dem Herzinfarkt gekoppelt sind, auf-
gedeckt werden. Die Identifizierung von monogenen Formen einer Erkrankung ist
von immenser Bedeutung, da die Wirkung des identifizierten Gens besser beobach-
tet werden kann als bei komplexen Formen.
Zunächst werden in Abschnitt 3.2 die Methoden, die bei Kopplungsanalysen ver-
wendet werden, erläutert. Es schließt sich die Beschreibung des Anwendungsbei-
spiels an, welches sich mit genomweiten Kopplungsanalysen in Großfamilien mit
Herzinfarkt befasst (Abschnitt 3.3). Die Vor- und Nachteile von Kopplungsanalysen
werden abschließend in Abschnitt 3.4 aufgezeigt.
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3.2 Methoden

Zu Beginn werden in Abschnitt 3.2.1 die Basisidee und in Abschnitt 3.2.2 Fehler,
die die zugrunde liegenden Annahmen von Kopplungsstudien verletzen können,
beschrieben. Es folgt die Darstellung der Konzepte von modellbasierten (Abschnitt
3.2.3) und modellfreien (Abschnitt 3.2.4) Kopplungsanalysen. Wie man die statisti-
sche Power bei Kopplungsanalysen bestimmt, wird in Abschnitt 3.2.5 erläutert. Fer-
ner werden Methoden zur Aufdeckung von Genotypisierungsfehlern in Abschnitt
3.2.6 dargestellt. Abschließend befasst sich Abschnitt 3.2.7 mit der Bestimmung
asymptotischer p-Werte und LOD-Scores.

3.2.1 Basisidee

Mit Hilfe von Kopplungsanalysen kann überprüft werden, ob die Allele an zwei
oder mehreren verschiedenen Genorten innerhalb eines Stammbaumes gemeinsam
oder unabhängig voneinander vererbt werden. Mit anderen Worten: Mit Kopplung
kann die Abweichung vom dritten Mendelschen Gesetz, welches die freie Kombi-
nierbarkeit von Genen beinhaltet, gezeigt werden. Wenn die Allele an den unter-
suchten Genorten überproportional häufig gemeinsam vererbt werden, so wird die
Nullhypothese (H0): „Loci sind ungekoppelt“ zugunsten der Alternativhypothese
(H1): „Loci sind gekoppelt“ verworfen.
Bei Kopplungsanalysen unterscheidet man prinzipiell zwei verschiedene Verfah-
ren. Auf der einen Seite werden modellbasierte Verfahren verwendet (siehe Ab-
schnitt 3.2.3). Diesen Analysen liegt ein vorab definiertes Vererbungsmodell zu-
grunde, welches man beispielsweise mit Hilfe von Segregationsanalysen bestimmen
oder von anderen Studien ableiten kann. Auf der anderen Seite werden modellfreie
Kopplungsanalysen benutzt (siehe Abschnitt 3.2.4). Hierfür sind keine Annahmen
über das genetische Modell nötig. Die Basisidee besteht darin, dass überprüft wird,
ob kranke Individuen in einem Stammbaum mehr Allele gemeinsam haben, als es
ohne das Vorliegen von Kopplung erwartet wird.
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3.2.2 Fehlerquellen und mögliche Lösungsansätze

Ähnlich wie bei Segregationsanalysen kann bei modellbasierten und modellfreien
Kopplungsanalysen die Verletzung verschiedener Annahmen zu verzerrten Ergeb-
nissen führen. Es können auf der einen Seite falsch-positive Ergebnisse auftreten.
Auf der anderen Seite kann die Verletzung einiger Modellannahmen dazu führen,
dass Loci nicht gefunden werden. Ziegler und König (2006, Kapitel 6) empfehlen
die folgenden Fehlerquellen möglichst zu minimieren:

1. Stammbaum- oder Genotypisierungsfehler:
Diese Fehler können durch verschiedene statistische Analysen reduziert wer-
den. Mit der Aufdeckung von Stammbaumfehlern befasst sich Abschnitt
A.1.2 im Anhang. Der Umgang mit Genotypisierungsfehlern wird in diesem
Kapitel in Abschnitt 3.2.6 beschrieben. Sind die Stammbaumstrukturen an-
hand der Analysen validiert und Genotypisierungsfehler entfernt, so stellen
Stammbaum- oder Genotypisierungsfehler, insofern sie nicht in zu großer An-
zahl auftreten, dass sich die Analysen erübrigen, keine weiteren Probleme
mehr dar.

2. Falschklassifizierung der Phänotypen:
Bei der Analyse komplexer Phänotypen, wie z. B. dem Herzinfarkt, ist häufig
das Erstmanifestationsalter jenseits der 50 Jahre. Dies erzeugt zwei Probleme
bei der Analyse. Auf der einen Seite sind die vorhergehenden Generationen
des Indexpatienten, d. h. die Person über die die Familie rekrutiert wird, beim
ersten Auftritt der Erkrankung bereits verstorben und können somit weder
genetisch noch phänotypisch untersucht werden. Der Phänotyp wird dann in
der Regel anamnestisch erhoben, das bedeutet die Indexpatienten werden be-
fragt, ob ihre Eltern oder Großeltern ebenfalls erkrankt waren. Anamnestische
Phänotypisierungen sind wesentlich kritischer zu betrachten als tatsächliche
Untersuchungen. Oft sind Erkrankungen in den vorhergehenden Generatio-
nen möglicherweise nicht bekannt oder wurden sogar verheimlicht. Auf der
anderen Seite ist die Kindergeneration des erkrankten Indexpatienten meist
noch nicht erkrankt, da das Erstmanifestationsalter noch nicht erreicht ist.
Da sowohl in den Generationen vor, als auch nach dem Indexpatienten von
keinem Individuum sicher gestellt werden kann, ob es nicht doch erkrankt
war, ist oder wird, werden so genannte „affected only“-Analysen durchge-
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führt. Wie der Name schon sagt, werden alle erkrankten Individuen als „be-
troffen“ ausgewertet. Alle anderen Individuen gehen nicht mit dem Status
„gesund“, sondern mit dem Status „unbekannt“ in die Analyse ein.

3. Falschklassifizierung der Allelhäufigkeiten:
Eine weitere Annahme bei Kopplungsanalysen besteht darin, dass die Allel-
häufigkeiten an einem Marker korrekt spezifiziert sein und den Allelhäufig-
keiten in der Bevölkerung entsprechen müssen. Falschklassifizierungen der
Allelhäufigkeiten treten vor allem auf, wenn die Studienteilnehmer, die geno-
typisiert werden, extrem selektiert sind. Ferner können viele fehlende Daten in
den Gründern der Familie dazu führen, dass die geschätzten Allelhäufigkeiten
nicht der Realität entsprechen.

4. Markeranzahl ausreichend groß:
Um sicherzustellen, dass alle krankheitsfördernden und krankheitsauslösen-
den Loci tatsächlich identifiziert werden, sollte für genomweite Kopplungs-
analysen eine ausreichende Anzahl an Markern genotypisiert werden. Das be-
deutet ebenso, dass davon ausgegangen werden muss, dass ein hinreichend
großes Kopplungsungleichgewicht zwischen Markern und Krankheitslocus
besteht.

5. Falsche Spezifizierung des Vererbungsmodells:
Bei modellbasierten Analysen ist die Definition des korrekten Vererbungsmo-
dells von enormer Bedeutung. Falschen Annahmen über die zugrunde lie-
gende Penetranzfunktion, die Allelfrequenzen am Krankheitslocus oder Feh-
lern in den Mutationsraten können die Ergebnisse einer Kopplungsanaly-
se erheblich beeinflussen. Ein Lösungsansatz ergibt sich, indem kombinier-
te Segregations- und modellbasierte Kopplungsanalysen durchführt werden.
Die Modelle aus der Segregationsanalyse liefern bei einem solchen Vorgehen
die Grundlage für die Kopplungsanalysen.

3.2.3 Modellbasierte Verfahren

Modellbasierte Kopplungsanalysen wurden erstmals von Morton (1955) eingeführt.
Die folgende Beschreibung des Modells und die verwendeten Notationen basieren
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auf der Darstellung von Ziegler und König (2006, Kapitel 6).
Für das Modell ist die Definition der Rekombinationsfrequenz notwendig. Sie be-
schreibt die Wahrscheinlichkeit für eine gerade Anzahl an Rekombinationen, d. h.
die Anzahl von chromosomalen Segmentaustauschen zwischen zwei homologen
Chromosomen, die auch als „Crossing Over“ bezeichnet wird. Die Rekombinations-
frequenz wird aus der Verteilung der rekombinanten Kinder geschätzt und i. d. R.
in centiMorgan (cM) oder Basenpaaren angegeben. Bei Männern entspricht 1 cM im
Durchschnitt 1,05 Mega-Basenpaaren (Mb). Bei Frauen entspricht 1 cM im Durch-
schnitt 0,7 Mb. Der für das Geschlecht gemittelte Wert für 1 cM beträgt 0,88 Mb.
Hieraus ergibt sich, dass eine Rekombinationsfrequenz von 1% ungefähr mit einem
Abstand von 1 cM vergleichbar ist.
Die Rekombinationsfrequenz beträgt 50% für Loci, die unabhängig voneinander
vererbt werden oder die auf verschiedenen Chromosomen liegen. Ist hingegen die
Rekominationsfrequenz θ < 0, 5, so weist dies auf Kopplung zwischen zwei Lo-
ci hin. In diesem Fall wird von Kosegregation der Marker gesprochen. Die Hypo-
thesen, die bei modellbasierten Kopplungsanalysen getestet werden, ergeben sich
folgendermaßen:

H0 : θ = 0, 5 vs. H1 : θ < 0, 5 (3.1)

Zum Testen dieser Hypothesen werden bei modellbasierten Kopplungsanalysen im
Allgemeinen Maximum-Likelihood-Quotiententests verwendet. Unter der Annah-
me, dass die Anzahl der beobachteten Rekombinationen k binomial-verteilt mit dem
Parameter θ ist, gilt für n Meiosen:

L(θ) ∝ θk(1− θ)n−k (3.2)

L(θ) wird auch als Kern der Likelihood bezeichnet.
Die maximierte Likelihoodratio-Statistik Λ(θ) ergibt sich aus dem Quotienten
zweier Likelihood-Kerne. Der Zähler beinhaltet die Likelihood des untersuchten
Markers. Der Nenner enthält die Likelihood unter den Bedingungen der Nullhy-
pothese:

Λ(θ) =
L(θ)

L(θ)|θ=0,5
(3.3)

Gleichung 3.3 beschreibt die Chance für Kopplung an der Rekombinationsfrequenz
θ. Der dekadische Logarithmus dieser Statistik log [Λ(θ)] wird auch als LOD-Score
bezeichnet. Dieser Begriff steht für die englische Bezeichnung „logarithm of the
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odds“.
Aus historischen Gründen wird der LOD-Score in genetisch-epidemiologischen Stu-
dien der maximierten Likelihoodratio-Statistik vorgezogen.
Zur Schätzung der Likelihoods müssen verschiedene Parameter, die die Erkrankung
genauer umschreiben, spezifiziert werden. Hierzu gehören die Penetranz und die
Häufigkeit des Allels, das die Krankheit verursacht. Eine Beschreibung dieser Para-
meter findet sich im Anhang in Abschnitt A.1.3. Mit diesen Informationen werden
die Likelihoods bei gegebenen Stammbaumdaten exakt berechnet oder geschätzt.
Wenn die Phasen bekannt sind, d. h. wenn alle phänotypischen und genotypischen
Informationen für alle Individuen in der Familie vorliegen und die genetischen Mar-
ker derart beschaffen sind, dass alle Rekombinationen in den Nachkommen verfolgt
werden können, so kann die Likelihood exakt bestimmt werden. Wenn hingegen
nur ein Elternteil homozygot ist oder sogar Genotypen fehlen, dann ist die Phase
unbekannt und für jedes Nachkommen können nur Wahrscheinlichkeiten für eine
Rekombination angegeben werden.
Bei der Betrachtung mehrerer unabhängiger Stammbäume wird sich der besonde-
ren Eigenschaft der Additivität der LOD-Scores bedient. Somit können die Likeli-
hoods einfach addiert werden. Folglich ergibt sich aus der Summe der Likelihoods
L1, L2, . . . , LN von N Familien der gemeinsame LOD-Score aller Familien:

LOD(θ) = lg

[
L1(θ)

L1(θ)|θ=0,5
· L2(θ)

L2(θ)|θ=0,5
· . . . · LN(θ)

LN(θ)|θ=0,5

]

= LOD1(θ) + LOD2(θ) + . . . + LODN(θ) (3.4)

Eine weitere Eigenschaft modellbasierter Kopplungsanalysen besteht darin, dass
benachbarte Marker ähnliche Ergebnisse liefern sollten.
Darüber hinaus schlägt Morton (1998) vor, aus der Höhe eines LOD-Scores folgende
Aussagen zu treffen:

LOD > 1 → Typisierung weiterer Marker in der näheren Umgebung
LOD > 3 → signifkante Kopplung auf Autosomen
LOD < −2 → Ausschluß von Kopplung
LOD > 2 → signifkante Kopplung auf Gonosomen

Diese Zahlen werden damit begründet, dass umgerechnet bei einem LOD-Score von
eins mit einer 17%tigen Wahrscheinlichkeit Kopplung vorliegt. Entsprechend mit ei-
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ner Wahrscheinlichkeit von 67% ein LOD-Score von zwei. Ein LOD-Score von drei
geht mit einer Wahrscheinlichkeit von 95% und einem entsprechenden α-Fehler von
1x10−4 einher.
Nach diesen ersten Empfehlungen von Morton (1998) wurde lange diskutiert, wie
die Grenzen für das Vorliegen von Kopplung zu setzen sind. Die Grenzen sind
von vielen Faktoren abhängig. Unter anderem ist entscheidend, wieviele Mar-
ker und welche Familienformen untersucht werden, denn mit Geschwisterpaaren
können andere LOD-Scores erzielt werden, als mit Mehrgenerationen-Stammbäu-
men. Ziegler und König (2006, Kapitel 6) stellen die einzelnen Diskussionspunkte
zusammen. Sie empfehlen, die Ergebnisse in einer zweiten Studie, die möglichst
von einem anderen Forscher durchgeführt wurde, zu validieren. Ferner merken
Ziegler und König (2006, Kapitel 6) an, dass die Identifizierung und funktionelle
Charakterisierung des Krankheitsgens und der relevanten Mutation jegliche Dis-
kussion über signifikante und nicht signifikante Kopplung erübrigen.
Es existieren zahlreiche Softwarepakete mit denen modellbasierte Kopplungs-
analysen durchgeführt werden können. Eine Übersicht geben beispielsweise
Ziegler und König (2006, Kapitel 6).

3.2.4 Modellfreie Verfahren

Die Basisidee modellfreier Kopplungsanalysen stammt von Penrose (1935).
Die folgende Darstellung der Methoden basiert auf den Ausführungen von
Ziegler und König (2006, Kapitel 7).
Im Wesentlichen untersuchen modellfreie Kopplungsanalysen, wie ähnlich sich
zwei erkrankte verwandte Individuen sind. Es ist lediglich die Bestimmung des An-
teils identischer Allele notwendig. Eine Spezifizierung des Krankheitsmodells, wie
bei modellbasierten Kopplungsanalysen, ist nicht erforderlich.
Basis für die modellfreien Verfahren sind die beiden genetischen Ähnlichkeitsmaße
„identity by state“ (IBS) und „identity by descent“ (IBD). Das IBS-Maß umfasst die
Anzahl identisch vererbter Allele von einem beliebigen gemeinsamen Vorfahren.
Die Anzahl identisch vererbter Allele vom gleichen gemeinsamen Vorfahren wird
in der IBD-Statistik zusammengefasst.
Bei Mendelscher Vererbung haben zwei Geschwister eine 50%tige Chance ein Allel
IBD zu besitzen. Anhand des IBD-Maßes kann somit untersucht werden, ob Ge-
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schwisterpaare häufiger ein gemeinsames Allel von ihren Eltern übertragen bekom-
men haben, als es unter normalen Umständen der Fall wäre. Diese Fragestellung ist
gleichzeitig das Grundprinzip von modellfreien Kopplungsanalysen. Die Basisidee
besteht darin, dass ein verwandtes Individuenpaar, welches sich phänotypisch sehr
ähnlich ist, sich genotypisch ebenfalls ähnlich sein sollte. Die genotypische Ähn-
lichkeit wird dann genau an dem genetischen Loci, der für die Ausprägung des
Phänotyps relevant ist, beobachtet.
Für betroffene Geschwisterpaare eignen sich zum Testen dieser Situation zahlrei-
che statistische Testverfahren. Ein sehr intuitiver Test, um modellfreie Kopplung
in betroffenen Geschwisterpaaren zu entdecken, ist z. B. der χ2-Anpassungstest. In
diesem werden die beobachtete und die erwartete IBD-Verteilung miteinander ver-
glichen. Die zugehörigen Hypothesen lassen sich wie folgt formulieren:

H0 : (z0, z1, z2) = (
1
4

,
1
2

,
1
4
) vs. H1 : (z0, z1, z2) 6= (

1
4

,
1
2

,
1
4
) (3.5)

Hierbei sei zj = P(IBD = j). Mit anderen Worten gilt unter der Nullhypothese, dass
jeweils mit 25% Wahrscheinlichkeit das betroffene Geschwisterpaar keine oder bei-
de Allele identisch von den Eltern übertragen bekommt. Entsprechend erhält das
betroffene Geschwisterpaar mit 50% Wahrscheinlichkeit ein identisches Allel von
den Eltern. Einen Überblick über weitere Teststatistiken im Rahmen von modell-
freien Kopplungsanalysen bei Geschwisterpaaren geben Ziegler und König (2006,
Kapitel 7).
Der erste Vorschlag zur Übertragung der Konzepte der modellfreien Kopplung von
betroffenen Geschwisterpaaren auf beliebige Verwandtschaftsbeziehungen stammt
von Weeks und Lange (1988) und heißt „Affected pair“-Methode. Das Verfahren
basiert allerdings auf der IBS-Statistik. Das bedeutet, dass in der Teststatistik der
Methode nicht berücksichtigt wird, ob das gemeinsame Allel vom selben Vorfahren
stammt. Dies führt dazu, dass die statistische Macht Kopplung zu entdecken bei
IBS-Statistiken geringer als bei IBD-Statistiken ist.
Eine modellfreie Kopplungsanalyse auf Basis der IBD-Statistik beschreiben
Kruglyak et al. (1996). Die Autoren führen den NPL-Score (engl: nonparametric lin-
kage) ein. Dieser bildet die Anzahl gemeinsamer Allele vom gleichen Vorfahren von
kranken Individuen in einem Stammbaum ab. Problematisch ist, dass der NPL-
Score, sobald die Vererbungsinformation unvollständig ist und damit die Varianz
der Teststatistik überschätzt wird, sehr konservativ ist. Da in der Praxis unvollstän-
dige Vererbungsinformation keine Ausnahme sind, schlagen Kong und Cox (1997)
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als Ausweg eine Likelihoodratio-Statistik vor. Mit diesem Modell können die NPL-
Scores auch in LOD-Scores umgewandelt werden.
Einen Überblick über Softwarepakete, in denen die hier beschriebenen modellfreien
Verfahren implementiert sind, geben z. B. Ziegler und König (2006, Kapitel 7).

3.2.5 Poweranalysen

Für eine Kernfamilie kann mit Hilfe einiger Annahmen über das Vererbungsmo-
dell und die verfügbaren Daten innerhalb dieser Familie die Teststärke, Kopplung
zu entdecken, berechnet werden. Ferner ist es bei einfachen Mendelschen Erkrank-
ungen möglich, die Erhöhung des LOD-Scores durch die Genotypisierung weiterer
Familienmitglieder zu bestimmen. Es wird berechnet, wie viele Meiosen notwendig
sind, damit der erwünschte LOD-Score mit einer vorgegebenen Sicherheit erreicht
wird (Ziegler und König, 2006, Kapitel 6). Bei komplexen Erkrankungen treten je-
doch die bereits in Abschnitt 1.3 diskutieren Phänomene Phänokopien oder redu-
zierte Penetranz auf. Somit kann die Anzahl der informativen Meiosen nicht ein-
deutig bestimmt werden.
Um die Power dennoch abzuschätzen, werden Simulationen, z. B. mit dem Soft-
warepaket SLINK (Ott, 1989; Weeks et al., 1990), durchgeführt. Hierfür müssen zu-
nächst alle Informationen zu einem Stammbaum zusammengetragen werden. Dies
beinhaltet auf der einen Seite den Phänotyp. Auf der anderen Seite ist von Interesse,
ob von einem Individuum DNA vorliegt und somit eine Genotypisierung möglich
ist. Anschließend kann für ein bestimmtes Vererbungsmodell die Power des Stamm-
baums geschätzt werden. Hierzu werden für die Individuen im Stammbaum die
Markergenotypen, unter der Bedingung von gegebenen Rekombinationsfrequen-
zen zwischen Marker und Krankheitslocus, simuliert. Für jede Simulation wird ein
LOD-Score bestimmt. Aus der Verteilung der simulierten LOD-Scores wird schließ-
lich der erwartete LOD-Score (engl: expected, Abk: ELOD) bestimmt (Terwilliger
und Ott, 1994):

ELOD = E[Z(θ)] ≈ 1
n

n

∑
i=1

E[Zi(θ)] (3.6)

Hierbei gibt n die Anzahl der Simulationen an. E[Zi(θ)] bildet den LOD-Score an
der Stelle θ in Replikat i ab. Aus dem ELOD kann somit abgelesen werden, wel-
cher LOD-Score im Durchschnitt von einem Stammbaum zu erwarten ist. Analog
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zu LOD-Scores gilt auch für ELODs die Additivitätseigenschaft.
In manchen Studien wird zusätzlich das Maximum über alle ELODs hinweg be-
trachtet. Der maximierte ELOD (engl: maximized expected lod score, Abk: MELOD)
liegt in den meisten Fällen etwas höher als der ELOD. Asymptotisch betrachtet sind
diese beiden Statistiken jedoch identisch, so dass dem MELOD keine weitere Bedeu-
tung zukommt und Terwilliger und Ott (1994) von der Betrachtung des MELODs
abraten.

3.2.6 Aufdeckung von Genotypisierungsfehlern

Bei Kopplungsanalysen treten im Wesentlichen zwei Arten von Fehlern auf, die
man durch statistische Analysen im Nachhinein entdecken und beheben kann. Auf
der einen Seite können Stammbaumfehler vorkommen. Dieser Fehlerquelle und
deren Konsequenzen widmet sich Abschnitt 2.3.4 im vorherigen Kapitel und Ab-
schnitt A.1.2 im Anhang. Auf der anderen Seite können Genotypisierungsfehler,
d. h. Unterschiede zwischen dem genotypisierten und dem tatsächlichen Geno-
typ, auftreten. Die verschiedenen Ursachen, die zu Genotypisierungsfehlern gene-
tischer Marker führen können, sind im Detail von Ziegler und König (2006, Kapi-
tel 4) beschrieben. Sowohl unentdeckte Stammbaumfehler, als auch unentdeckte
Genotypisierungsfehler, können die Teststärke Kopplung zu entdecken erheblich
reduzieren oder falsch-positive Ergebnisse bewirken. Ein verbreiteter Ansatz um
Genotypisierungsfehler zu lokalisieren besteht darin, den Stammbaum auf Inkon-
sistenzen mit den Mendelschen Gesetzen zu überpüfen. Für eine geringe Anzahl
an Markern können Mendelfehler grundsätzlich mittels visueller Qualitätsprüfung
entdeckt werden. Für eine genomweite Analyse ist eine Software wie beispielsweise
PEDCHECK (O’ Connell und Weeks, 1998) zum Aufdecken aller Mendelfehler hilf-
reich. Mit PEDCHECK können sowohl autosomale, als auch X-chromosomale Fehler
entdeckt werden. In PEDCHECK wird jeder Marker für sich analysiert, so dass die
Gesamtzahl der untersuchten Marker unbegrenzt ist. Ferner sind in dieser Software
vier verschiedene Algorithmen zur Identifizierung von Fehlern implementiert. Un-
ter anderem können die folgenden Fehler mit diesen Algorithmen herausgefunden
werden:

• die Allele von einem Kind und einem Elternteil sind unvereinbar,
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• es tauchen mehr als vier Allele bei blutsverwandten Individuen auf,

• obwohl ein Kind homozygot ist, tauchen bei den Kindern drei verschiedene
Allele auf,

• an X-chromosomalen Markern gibt es homozygote Männer.

Nachdem die Marker und Personen erkannt sind, an denen es Abweichungen von
den Mendelschen Vererbungsmustern gibt, muss im nächsten Schritt für jeden Mar-
ker und jedes Individuum die Anzahl der Abweichungen betrachtet werden. Je
nachdem wie groß die Anzahl der Fehler ist, werden dann einzelne Genotypen,
Marker oder Individuen für die Analyse entfernt. Dabei wird bei der Behebung der
Fehler zwischen tatsächlichen Mendelfehlern und Genotypisierungsfehlern unter-
schieden, die i. d. R. folgendermaßen behoben werden:

1. Hohe Fehleranzahl bei zwei oder mehr Individuen an unterschiedlichen
Markern:
Ist die Anzahl der Fehler innerhalb einer Kernfamilie zwischen zwei Perso-
nen besonders hoch, so liegt meist ein tatsächlicher Mendelfehler vor. Dieser
kann durch Entfernen einer der entsprechenden Personen im Stammbaum be-
hoben werden. Häufig passen beispielsweise die Genotypen von Vater und
Kind nicht zueinander. In diesem Fall muss für die Mutter ein zweiter Partner
mit unbekannten Phänotypen und unbekannten Genotypen eingefügt wer-
den, der den richtigen Vater des Kindes darstellt. Gibt es keine weiteren Kin-
der zwischen dem ursprünglich angegeben Vater und der Mutter, so wird
dieser aus dem Stammbaum entfernt, da er für die Kopplungsanalysen nicht
mehr informativ ist.

2. Hohe Fehleranzahl bei unterschiedlichen Individuen an identischen Mar-
kern:
Marker, an denen zahlreiche Fehler bei vielen verschiedenen Personen auftre-
ten, deuten darauf hin, dass die Genotypisierung des Markers problematisch
war. Aus diesem Grund sollten diese Marker bei Kopplungsanalysen nicht
verwendet werden.
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3. Geringe Fehleranzahl bei verschiedenen Individuen an unterschiedlichen
Markern:
Einzelne Abweichungen vom Mendelschen Gesetz in unterschiedlichen In-
dividuen und an verschiedenen Markern lassen auf Genotypisierungsfehler
schließen. Wenn sie weder systematisch an bestimmten Personen, noch syste-
matisch an einzelnen Markern auftreten, so werden sie behoben, indem sie an
der entsprechenden Stelle auf „unbekannt“ gesetzt werden.

3.2.7 Bestimmung von empirischen p-Werten und empirischen
LOD-Scores

Bei der Interpretation von modellbasierten und modellfreien Kopplungsanalysen ist
es sehr wichtig, zwischen wahren Ergebnissen und Ergebnissen, die per Zufall ent-
standen sind, zu unterscheiden. Hierfür sollte untersucht werden, wie wahrschein-
lich eine interessante Kopplungsregion mit ähnlicher Größe für den analysierten
Stammbaum ist. Zu diesem Zweck können empirische p-Werte und LOD-Scores
mit dem folgenden Algorithmus bestimmt werden:

1. Zunächst werden mit modellbasierten und modellfreien Kopplungsanalysen
asymptotische LOD-Scores (LODasym) berechnet.

2. Zur Bestimmung von asymptotischen p-Werten (pasym) wird die asymptoti-
sche Likelihood-Ratio-Teststatistik (LRTasym), die man aus LODasym erhält, be-
rechnet:

pasym = 1−Φ(
√

LRTasym) = 1−Φ(
√

2 · ln(10) · LODasym) (3.7)

3. Im nächsten Schritt werden empirische p-Werte (pemp) mittels Simulationen
bestimmt:

pemp =
# Ereignisse(LODsim ≥ LODasym)

# Simulationen
(3.8)

Die Simulationen können beispielsweise mit der Software MERLIN (Abecasis
et al., 2002) durchgeführt werden. In dem dort implementierten Algorithmus
werden zufällige Markerdaten erzeugt. Basis für die simulierten Daten ist die
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Familienstruktur der ursprünglichen Daten, die Allelfrequenzen und die tat-
sächlichen Abstände zwischen den Originalmarkern, sowie die Struktur der
fehlenden Werte. Die Daten werden unter der Nullhypothese simuliert und
alle phänotypischen Merkmale werden dabei erhalten.

4. Die empirischen LOD-Scores (LODemp) ergeben sich durch erneute Umstel-
lung von Formel 3.7. In diesem Fall werden allerdings die empirischen
p-Werte eingesetzt:

pemp = 1−Φ(
√

LRTemp)

pemp = 1−Φ(
√

2 · ln(10) · LODemp)

Φ(
√

2 · ln(10) · LODemp) = 1− pemp√
2 · ln(10) · LODemp = Φ−1(1− pemp)

Eine Fallunterscheidung liefert:
1. Fall:

2 · ln(10) · LODemp = (Φ−1(1− pemp))
2

LODemp =
(Φ−1(1− pemp))

2

2 · ln(10)
(3.9)

2. Fall:

2 · ln(10) · LODemp = −(Φ−1(1− pemp))
2

LODemp = −
(Φ−1(1− pemp))

2

2 · ln(10)
(3.10)

3.3 Anwendungsbeispiel: Genomweite
Kopplungsanalysen in Großfamilien mit
Herzinfarkt

Zunächst wird in Abschnitt 3.3.1 die Studienpopulation beschrieben. Anschließend
wird in Abschnitt 3.3.2 die Qualitätskontrolle, die für diese Studie vorgenommen
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wurde, erläutert. Des Weiteren werden in Abschnitt 3.3.3 und im Anhang in Ab-
schnitt A.3 die Ergebnisse dieser Kopplungsanalyse dargestellt. Abschließend wird
eine Einordnung in die aktuelle Literatur gegeben und einige Ansätze zur weite-
ren Untersuchung der Loci, die in diesen Kopplungsanalysen identifiziert wurden,
beschrieben (Abschnitt 3.3.4).

3.3.1 Studienpopulation

Die Beispielstudie basierte auf der deutschen Herzinfarktfamilienstudie
(Bröckel et al., 2002). Mit Hilfe von 200.000 Patientenakten aus 17 kardiovas-
kulären Rehabilitationszentren wurden für diese Studie Patienten mit einem
Herzinfarkt vor dem sechzigsten Lebensjahr und positiver Familienanamnese iden-
tifiziert. Neben der ersten Kopplungsanalyse zum Herzinfarkt (Bröckel et al., 2002)
konnten mit der deutschen Herzinfarktfamilienstudie auch heritable Phänotypen
aus der Angiographie identifiziert werden (Fischer et al., 2005). Darüber hinaus
wurden für Kandidatengenstudien, wie z. B. Linsel-Nitschke et al. (2008b), und
zwei genomweite Assoziationsstudien (Samani et al., 2007; Erdmann et al., 2009)
unabhängige Indexpatienten ausgewählt und in Fall-Kontroll-Studien untersucht.
Die deutsche Herzinfarktfamilienstudie diente als Basis für die Rekrutierung der
Mehrgenerationen-Familien in der vorliegenden Studie. Um verwandte Individuen
zweiten und dritten Grades, die ebenfalls an einem Herzinfarkt erkrankt waren,
zu identifizieren, wurden in 124 Familien, die mindestens drei lebende Betroffene
aufwiesen, zusätzliche Telefonbefragungen durchgeführt. Auf diese Weise konnten
25 Familien identifiziert werden. Das ursprüngliche Einschlusskriterium lautete:

„Familien mit mindestens drei lebenden Geschwistern und einer weiteren
lebenden, verwandten Person zweiten oder dritten Grades mit Herzinfarkt.“

War dieses Kriterium erfüllt, wurden alle gesunden und alle in der Familie am Herz-
infarkt erkrankten Individuen rekrutiert, die bereit waren an dieser Familienstudie
teilzunehmen.
Bei der Erstellung der Stammbäume ergaben sich jedoch einige Familien, die die-
ses initiale Einschlusskriterium nicht mehr erfüllten. Bei manchen Stammbäumen
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wurde z. B. nur ein lebendes, betroffenes Geschwisterpaar und weitere lebende, be-
troffene und verwandte Individuen rekrutiert. In einer anderen Familie konnten nur
drei lebende, betroffene Geschwister und keine weiteren lebenden, betroffenen und
verwandten Personen rekrutiert werden. Da die Genotypisierung zum Zeitpunkt
der Stammbaumerstellung schon begonnen hatte und die Stammbäume trotz leich-
ter Verletzungen des Einschlusskriteriums Mendelsche Vererbungsmuster aufzeig-
ten, wurden auch für solche Familien in dieser Studie Kopplungsanalysen durch-
geführt, die von dem anfänglichen Einschlusskriterium abwichen. Es wurden die
folgenden drei reduzierten Einschlusskriterien zugelassen:

1. „Mindestens drei lebende, an Herzinfarkt erkrankte Geschwister.“

2. „Mindestens zwei lebende, an Herzinfarkt erkrankte Geschwister und zwei
weitere lebende, an Herzinfarkt erkrankte und verwandte Personen zweiten
oder dritten Grades.“

3. „Mindestens zwei lebende, an Herzinfarkt erkrankte Geschwister, eine weitere
lebende, an Herzinfarkt erkrankte und verwandte Person zweiten oder dritten
Grades, sowie mindestens eine bereits verstorbene, an Herzinfarkt erkrankte
Person, die einen genotypisierten Nachkommen besitzt.“

Letztendlich mussten auf diese Weise nur zwei der 25 Familien (Familie G und Y)
für die Kopplungsanalysen ausgeschlossen werden.
Ein weiteres Problem der Daten bestand darin, dass einige der Stammbäume Bi-
linearitäten aufwiesen. Bilinearitäten treten auf, wenn Personen, die in die Fami-
lie eingeheiratet haben, ebenfalls einen Herzinfarkt erlitten haben. Unter der An-
nahme, dass diesen Herzinfarkten entweder andere genetische Ursachen als die in
der jeweiligen Familie vorliegen, oder diese Herzinfarkte sich aufgrund anderer,
nicht genetischer Ursachen entwickelt haben, konnten diese Stammbäume für die
Kopplungsanalysen verwendet werden. Jedoch musste der Phänotyp der entspre-
chenden Personen von „betroffen“ in „unbekannt“ geändert werden.
Wie bei der initialen Erhebung der deutschen Herzinfarktfamilienstudie haben alle
Studienteilnehmer eine schriftliche Einverständniserklärung abgegeben und stan-
dardisierte Fragebögen bezüglich ihres kardiovaskulären Risikoprofils, ihres Le-
benswandels und ihrer Medikation ausgefüllt. Beschreibende Statistiken zu diesem
Studienkollektiv sind in Tabelle 3.1 dargestellt.
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Tabelle 3.1: Beschreibende Statistiken der Großfamilien mit Herzinfarkt.
Dargestellt sind Mittelwerte (MW) und Standardabweichungen (SD) oder Häufigkeiten.

Herzinfarkt kein Herzinfarkt

Anzahl Individuen 133 373
Männer, % 66,9 47,1

Alter [Jahre], MW ± SD 62,7± 8,4 47,0± 14,3
Erstmanifestationsalter [Jahre], MW ± SD 54,9± 8,9 —

Systolischer Blutdruck [mm HG], MW ± SD 146,0± 20,4 130,8± 19,2
Diastolischer Blutdruck[mm HG], MW ± SD 84,7± 10,1 80,8± 10,3
Bluthochdruck, % 96,9 48,9

Gesamtcholesterin [mg/dl], MW ± SD 237,2± 48,3 237,8± 43,3
HDL Cholesterin [mg/dl], MW ± SD 51,7± 13,5 58,1± 14,7
LDL Cholesterin [mg/dl], MW ± SD 157,8± 41,9 151,0± 34,8

Diabetes, % 12,0 3,5

Rauchen (jemals), % 70,1 53,1
Rauchen (aktuell), % 11,9 27,5

Body Mass Index [kg/m2], MW ± SD 27,0± 3,2 26,0± 4,3
Body Mass Index > 27,5 kg/m2, % 48,1 31,8
Body Mass Index > 30,0 kg/m2, % 14,8 15,3

Die zugehörigen Stammbäume sind im Abschnitt A.3 im Anhang abgebildet.

3.3.2 Qualitätskontrolle

Die Genotypisierung der Familien fand in drei Phasen statt. Einen Überblick über
die einzelnen Abschnitte gibt Tabelle 3.2.
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Tabelle 3.2: Überblick zu Genotypisierungsphasen der Studie.

Phase
Anzahl

Familien Individuen Marker

genotypisiert nicht genotypisiert

I 10 175 195 384

II 15 355 187 364

III 10 Familien aus I, 185 126 4445 Personen aus II

Gesamt 25 506 302 805

Zunächst wurden die Familien in zwei Gruppen aufgeteilt. In Phase I wurde die er-
ste Gruppe mit 10 Familien an 384 Mikrosatelliten genotypisiert. Anschließend wur-
den in der zweiten Phase 364 Marker in den übrigen 15 Familien genotypisiert. Da
zwischen den beiden Markersets der beiden ersten Phasen nur eine geringe Über-
lappung vorlag, wurden anschließend in einer dritten Phase die zehn Familien der
ersten Phase mit dem Markerset aus der zweiten Phase genotypisiert. Um die Qua-
lität der Marker sicherzustellen, wurden ebenfalls fünf Individuen aus der zweiten
Phase erneut an dem zweiten Markerset genotypisiert.
Das Vorgehen bei der Qualitätskontrolle ist im Detail im Abschnitt A.3.1 im Anhang
dargestellt. Letztendlich konnten für die Kopplungsanalysen 805 Mikrosatelliten
verwendet werden. Der durchschnittliche Abstand zwischen zwei Markern betrug
4,35 cM. Problematisch war allerdings, dass einige Marker nicht in allen Familien
zur Verfügung standen.
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3.3.3 Ergebnisse

Im Folgenden werden zunächst die Ergebnisse der Segregations- und Powerana-
lysen erläutert. Die einzelnen Stammbäume und die zugehörigen Ergebnisse der
Kopplungsanalysen sind im Anhang in Abschnitt A.3 dargestellt. Darüber hinaus
wird in diesem Abschnitt ein Überblick über die Kopplungsergebnisse gegeben.

Segregationsanalysen

Die Betrachtung der Stammbäume dieser Studie bestätigte die Vermutung, dass
autosomal-dominante Formen des Herzinfarkts existieren. Folgende Kriterien für
autosomal-dominante Vererbung waren in nahezu allen Stammbäumen erfüllt:

• Beide Geschlechter waren gleichhäufig am Herzinfarkt erkrankt.

• An Herzinfarkt erkrankte Individuen traten in jeder Generation auf.

• War ein Individuum an einem Herzinfarkt erkrankt, dann war mindestens ein
Elternteil ebenfalls an einem Herzinfarkt erkrankt.

• Die Übertragung des Herzinfarkts erfolgte i. d. R. von einem Elternteil auf die
Hälfte der Kinder.

Klar erkennbar waren auch Stammbäume mit unvollständiger Penetranz. In den
jüngsten Generationen gab es i. d. R. noch keine an Herzinfarkt erkrankten Indivi-
duen. Das Durchschnittsalter dieser Individuen lag ca. zehn Jahre unter dem Erst-
manifestationsalter für Herzinfarkt.
Die Ergebnisse der Segregations- und Poweranalysen sind in Tabelle 3.3 dargestellt.
Nur in den drei Familien E, I und K deuteten die Segregationsanalysen auf ein rezes-
sives Mendelsches Modell hin. Bei den übrigen Familien war jeweils das dominante
Modell mit reduzierter Penetranz das wahrscheinlichste Vererbungsmodell.
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Tabelle 3.3: Ergebnisse Segregations- und Poweranalysen.
Dargestellt sind die Log-Likelihoods aus einem dominanten und rezessiven Modell mit 1%
reduzierter Penetranz. Die Allelfrequenz des seltenen Allels betrug jeweils 1%. Das Mo-
dell mit dem kleineren Wert für -2ln L ist plausibler. Die Likelihoods wurden mit Hilfe der
Software JPAP (Hasstedt, 2005) bestimmt. Für das plausiblere Modell sind jeweils erwartete
LOD-Scores (ELOD) und die maximierten ELODs dargestellt. Die Simulationen wurden mit
SLINK (Ott, 1989; Weeks et al., 1990) durchgeführt. Die Heterozygotenrate am simulierten
Marker betrug hierbei 0,8, die Rekombinationsfrequenz 0,05. In der Simulationsstudie wur-
den 10.000 Simulationen auf Basis der Allelfrequenzen und Penetranzen, die bereits bei den
Segregationsanalysen verwendet wurden, durchgeführt.

Familie Größe −2 ln L ELOD MELOD

dominant rezessiv
A 23 36,0 90,5 0,46 1,71
B 10 25,5 34,8 0,25 0,41
C 24 49,5 50,8 0,19 0,91
D 20 34,0 56,2 0,32 1,72
E 25 41,7 36,6 0,38 1,59
F 19 40,2 54,7 0,35 1,76
H 13 31,6 39,4 0,14 0,61
I 12 36,1 35,3 0,19 1,01
J 18 44,4 56,6 0,19 2,08
K 25 46,6 45,8 0,02 0,35
L 15 27,1 43,2 0,13 0,61
M 16 24,6 37,2 0,18 0,98
N 25 45,6 48,1 0,25 1,44
O 21 33,8 54,1 0,16 0,85
P 18 43,1 50,6 0,21 1,42
Q 23 42,8 47,0 0,23 1,21
R 15 38,9 47,2 0,25 1,10
S 22 44,5 52,4 0,24 1,01
T 6 13,5 31,1 0,09 0,50
U 21 36,4 50,7 0,41 1,11
V 21 27,6 56,7 0,20 1,07
W 22 54,2 69,2 0,18 1,90
X 18 43,8 48,3 0,25 1,13
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Übersicht der Loci

Wie bereits in Abschnitt 1.3 diskutiert, sollte bei der Analyse von komplexen Er-
krankungen, wie dem Herzinfarkt, mit Heterogenitäten gerechnet werden. Auch
die hier analysierten Familien waren extrem unterschiedlich. In einem Großteil der
Familien gab es sowohl männliche, als auch weibliche erkrankte Individuen. In den
Familien Q und X fanden sich jedoch z. B. nur männliche Individuen mit Herz-
infarkt. Auch das Erstmanifestationsalter variierte zwischen den Familien erheb-
lich. In Familie H betrug das Durchschnittsalter zum Zeitpunkt des ersten Herz-
infarkts beispielsweise 63,5 (Standardabweichung: 3,8). In Familie Q lag hingegen
das Erstmanifestationsalter mit 52,8 (Standardabweichung: 9,5) ca. 10 Jahre unter
dem Erstmanifestationsalter von Familie H. Infolge der enormen phänotypischen
Heterogenität zwischen den Familien war mit einer ebenso großen Locusheteroge-
nität zu rechnen. Aus diesem Grund wurden die Analysen für jede Familie separat
durchgeführt. Die detaillierten Ergebnisse jeder einzelnen Familie sind im Anhang
in Abschnitt A.3 dargestellt. Eine Zusammenfassung der Loci gibt Tabelle 3.4.
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Tabelle 3.4: Übersicht über genetische Loci, die in den Großfamilien mit Herzinfarkt
identifiziert wurden.
Dargestellt sind die empirischen LOD-Scores und zugehörigen p-Werte. Bei der modell-
basierten Analyse wird ein dominantes und rezessives Modell mit jeweils 1% reduzierter
Penetranz angenommen. Die Analysen wurden mit MERLIN (Abecasis et al., 2002) durchge-
führt.

Familie Position

Dominantes Rezessives Modell-
Modell Modell frei

LOD-
p-Wert

LOD-
p-Wert

LOD-
p-Wert

Score Score Score

X 1q42 2,16 0,0008 0,23 0,1534 1,59 0,0034

P 4q31 2,63 0,0003 0,27 0,1325 2,81 0,0002
Q 4q34 2,09 0,0010 0,40 0,0866 2,04 0,0011

R, T 8q24 2,40 0,0004 0,18 0,1806 2,25 0,0007

E 17q25,1 1,37 0,0061 3,21 0,0001 2,34 0,0005

Es konnten in vier unabhängigen Familien Loci auf den Chromosomen 1q42,
17q25,1 und zwei benachbarte Loci auf 4q31 und 4q34 identifiziert werden. Die bei-
den Loci auf Chromosom vier überschnitten sich zwar nicht, lagen allerdings direkt
nebeneinander. Nur der Locus auf Chromosom 8q24 trat in zwei Familien unabhän-
gig voneinander auf. Gemeinsam erreichten die beiden Familien R (Stammbaum im
Anhang in Abbildung A.40) und T (Stammbaum im Anhang in Abbildung A.43)
im dominanten Modell einen empirischen LOD-Score von 2,40 (pemp = 0, 0004) und
im modellfreien Ansatz 2,25 (pemp = 0, 0007). Der Verlauf der LOD-Scores in diesen
beiden Familien ist in Abbildung 3.1 dargestellt. Die Ergebnisse der Haplotypana-
lysen der beiden Familien sind im Anhang dargestellt (Familie R: Abbildung A.41;
Familie T: Abbildung A.44). Die letzten beiden Marker des Haplotyps in Familie T
entsprachen den ersten beiden Markern in Familie R. Falls die Herzinfarkte in bei-
den Familien tatsächlich auf der gleichen Mutation basieren, so befindet sich die
relevante Variante in der Region dieser beiden Marker.
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Abbildung 3.1: Verlauf der LOD-Scores auf Chromosom 8 in Familie R und T. Dargestellt
sind die empirischen LOD-Scores (linke y-Achse) und p-Werte (rechte y-Achse) des domi-
nanten, rezessiven und modellfreien Modells, sowie der erwartete LOD-Score (ELOD) und
der maximale erwartete LOD-Score (MELOD) des dominanten Modells beider Familien.
Auf der x-Achse ist die Position auf dem Chromosom in cM angegeben. Bei der modellba-
sierten Analyse wird jeweils 1% reduzierte Penetranz angenommen.

3.3.4 Weitere Analysen der Kopplungsergebnisse

Nachdem mittels Kopplungsanalysen mögliche krankheitsfördernde oder krank-
heitsauslösende Loci entdeckt werden konnten, muss im nächsten Schritt das zu-
gehörige Gen identifiziert werden. Hierbei stellt die Größe der Regionen, die bei
den meisten Kopplungsstudien und auch bei dieser Kopplungsanalyse aufgedeckt
werden, ein enormes Problem dar. Tabelle 3.5 gibt eine Übersicht über die Größe der
Regionen, die mittels der Großfamilien identifiziert werden konnten.
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Tabelle 3.5: Überblick zur Größe der Regionen, die in den Großfamilien lokalisiert wer-
den konnten. Dargestellt sind Anzahl der Gene in den Regionen und Veröffentlichungen,
die in der Region ebenfalls Kopplung zu einem kardiovaskulären Phänotyp aufdecken
konnten.

Chromosom Anzahl Literatur

Basenpaare Gene

1 28,7 Mb 235 Hauser et al. (2004, koronare Herzkrank-
heit)

4 79,4 Mb 323 Wang et al. (2004, Herzinfarkt)

8 41,6 Mb 193 -

17 21,7 Mb 274 Farrall et al. (2006, Herzinfarkt und
Rauchverhalten)

Mit jeweils mehr als 20 Mb sind die Regionen extrem groß. Dies spiegelt sich auch in
der Anzahl der Gene wider, die sich in den Regionen befinden. Jedes Gen, in einer
der Regionen oder in der direkten Nachbarschaft zu der Region, kann das Gen sein,
welches die Herzinfarkte in der jeweiligen Familie verursacht.
Um das krankheitsauslösende Gen in einer Region zu identifizieren, werden i. d. R.
zunächst die Gene eines Locus nach biologischer Plausibilität sortiert. Ein aus biolo-
gischer Sicht sehr plausibles Gen, was auf Chromosom 4q32,1 im Bereich der beiden
Loci der Familien R und T liegt, ist z. B. das FGA-Gen. Dieses Gen kodiert für das
Protein Fibrinogen. Dieses Protein wird in der Leber produziert und spielt eine zen-
trale Rolle in der Blutgerinnung. Mannila et al. (2007) haben beobachtet, dass eine
erhöhte Plasma-Fibrinogen Konzentration das Herzinfarktrisiko erhöht. Ferner ha-
ben die Autoren SNPs im FGA-Gen identifiziert, die mit dem Herzinfarkt assoziiert
sind.
Im nächsten Schritt wird für jedes Gen der kodierende Bereich, auch Exon genannt,
des kompletten Gens sequenziert. Das bedeutet für einen Teil der betroffenen und
nicht-betroffenen Familienmitglieder, i. d. R. pro Gruppe ein bis drei Individuen,
wird die Abfolge der Basen in der DNA bestimmt. Wenn sich bei der Sequenzierung
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der interessanten Gene keine Mutationen finden, so sollten nach und nach auch die
weniger plausiblen Gene untersucht werden. Es ist offensichtich, dass dieser Ansatz
für eine so große Anzahl an Genen in fünf verschiedenen Loci sehr zeitintensiv und
mühsam ist.
Leider konnte auf diese Weise bisher weder in dieser Studie, noch in einer der an-
deren Studien, die für diese Regionen Kopplung zu kardiovaskulären Phänotypen
gezeigt haben (siehe Tabelle 3.5), bis heute noch kein Gen identifiziert werden, das
für die Entwicklung des Herzinfarkts relevant ist. Eine Ursache dafür könnte z. B.
sein, dass die relevante Variante im nicht-kodierenden Bereich eines Gens, im so
genannten Intron, liegt oder sich in einem aus biologischer Sicht unplausiblen Gen
befindet, dass es auf der Liste der zu sequenzierenden Gene weit unten steht.
Eine Möglichkeit solch große Regionen systematisch aufzuarbeiten, bietet die Kom-
bination von Kopplungsanalysen und genomweiten Assoziationsstudien (siehe Ka-
pitel 5). Die Basisidee besteht darin, die Regionen aus den Kopplungsanalysen aus
den genomweiten Daten zu extrahieren und anhand dieser Hypothesen mögliche
Kandidatengene für die Sequenzierung zu generieren. Da es bei diesem Ansatz
nicht um das Testen, sondern das Erzeugen von Hypothesen geht, kann das Signi-
fikanzniveau in der genomweiten Analyse entsprechend liberal gewählt werden.
Ungeachtet dessen sollte für die SNPs aus dem genomweiten Ansatz eine ausführ-
liche Qualitätskontrolle, wie in Abschnitt 5.2.3 beschrieben, durchgeführt werden.
Eine solche Kombination der Loci aus Kopplungsanalysen und genomweiten Daten
wird im Moment für die Studie, die in diesem Kapitel vorgestellt wurde, durchge-
führt.

3.4 Diskussion

Zunächst wird ein Vergleich von modellbasierten und modellfreien Kopplungana-
lysen durchgeführt. Anschließend wird die Bedeutung von Kopplungsanalysen für
komplexe Erkrankungen diskutiert.
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Modellbasierte vs. modellfreie Kopplungsanalysen

Indem Kopplungsanalysen zeigen, ob ein Genort und eine Erkrankung innerhalb
einer Familie gemeinsam oder unabhängig voneinander vererbt werden, haben mo-
dellbasierte und modellfreie Kopplungsanalysen zwar das gleiche Ziel, die Vorge-
hensweisen sind jedoch vollkommen unterschiedlich. Während die Basisidee bei
modellbasierten Kopplungsanalysen auf der Anzahl der Rekombinationen beruht,
wird bei modellfreien Kopplungsanalysen die Anzahl gemeinsam vererbter Allele
in den Mittelpunkt gestellt.
Ein wesentlicher Nachteil beider Verfahren besteht darin, dass sie von den Allel-
häufigkeiten an den Markern abhängen, die in vielen Studien nicht den Allelhäu-
figkeiten in der Normalbevölkerung entsprechen. Insgesamt kann dieses Problem
zu einem enormen Powerverlust führen, der nur mit extrem großen Stichproben zu
beheben ist. Eine Stichprobenvergößerung ist bei der vorliegenden Studie aber bei-
spielsweise nahezu unmöglich, da derartige Familien sehr selten vorkommen.
Neben den Allelfrequenzen müssen in modellfreien Kopplungsanalysen keine wei-
teren Annahmen getroffen werden. Bei modellbasierten Kopplungsanalysen kom-
men jedoch noch Annahmen zum Vererbungsmodell, den Krankheitshäufigkeiten
und den Penetranzen hinzu. Zudem sind modellfreie Kopplungsanalysen wesent-
lich robuster als modellbasierte Kopplungsanalysen. Des Weiteren sind bei modell-
basierten Kopplungsanalysen mindestens Kernfamilien notwendig, bei modellfrei-
en Kopplungsanalysen reichen Geschwisterpaare aus.
Darüber hinaus können modellfreie Kopplungsanalysen ohne jegliche biologische
Annahmen durchgeführt werden. Liegen allerdings Informationen zum Verer-
bungsmodus, z. B. aus Segregationsanalysen vor, so ist die statistische Macht Kopp-
lung zu entdecken bei modellbasierte Kopplungsanalysen wesentlich größer. In
diesem Fall ist bei modellfreien Kopplungsanalysen eine größere Stichprobe not-
wendig. Auch bei der Beispielstudie in diesem Kapitel lieferte die modellbasierte
Kopplungsanalyse in fast allen Fällen größere LOD-Scores und entsprechend kleine-
re p-Werte. Die im Voraus durchgeführte Segregationsanalyse war somit von enor-
men Vorteil und bewirkte bessere Resultate der modellbasierten Kopplungsanalyse.
Ferner besitzen modellbasierte Verfahren, hinter denen ein plausibles biologisches
Modell steht, den Vorteil, dass das zugrunde liegende Modell als Basis für weitere
Analysen in dem identifizierten Gen dienen kann. Modellfreie Verfahren liefern in
dieser Situation keine weiteren Informationen.
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3.4 Diskussion

Ein Nachteil beider Methoden besteht ebenso darin, dass die identifizierten Regio-
nen enorm groß sind. Die Region auf Chromosom 1q42 ist beispielsweise mehr als
28 Mb groß und enthält 235 Gene. Die Identifizierung des kausalen Gens innerhalb
dieses großen Locus ist somit sehr aufwendig.

Bedeutung von Kopplungsanalysen für komplexe Erkrankungen

Mit Hilfe von Kopplungsanalysen können auch für komplexe Erkrankungen mo-
nogene Loci identifiziert werden. Diese Loci können im nächsten Schritt funktio-
nell weiter aufgearbeitet werden. Die Kenntnis der kausalen Gendefekte ist laut
Schönberger und Ertl (2008) von immenser Bedeutung, denn dadurch wird ein bes-
seres Verständnis der zugrunde liegenden Pathophysiologie gewonnen. Bei mono-
genen Formen einer Erkrankung kann die Genwirkung viel deutlicher beobachtet
werden, als bei komplexen Formen. Hinzukommt, dass schon die Wirkung eines
einzelnen Gens sehr komplex ist, denn meist herrscht auch an einem einzelnen Gen-
ort Pleiotropie. Das bedeutet, ein Gen wirkt an mehreren, oft ganz unterschiedlichen
Stellen im physiologischen Geschehen und ist somit für mehrere Symptome verant-
wortlich. Möglicherweise erscheinen diese Symptome zudem zusammenhangslos.
Bei monogenen Krankheitsformen lassen sich Pleiotropieeffekte wesentlich einfa-
cher beobachten als bei komplexen Erkrankungen.
Weiterhin bildet die Identifizierung des kausalen Gendefektes die Basis für eine in-
dividuelle Behandlung von Patienten bei denen sich, wie beispielsweise beim Herz-
infarkt, die Erkrankung erst im Verlaufe des Lebens manifestiert. Ferner können In-
dividuen mit einer nachgewiesenen Variante frühzeitig fachärztlich und ursachen-
nah betreut werden. Möglicherweise kann der weitere Krankheitsverlauf voraus-
gesagt werden. Zusätzlich könnte eventuell für Individuen, die die Variante nicht
tragen, das Erkrankungsrisiko herabgesetzt werden.
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4 Meta-analytische Verfahren in
genetisch-epidemiologischen
Assoziationsstudien

Meta-analysis of genetic association studies supports a contribution of common variants to
susceptibility to common disease.

(Lohmüller et al., 2003)
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4.1 Motivation

4.1 Motivation

Genetische Assoziationsstudien sind ein äußerst hilfreiches Werkzeug, um krank-
heitsfördernde oder krankheitsauslösende genetische Varianten zu identifizieren
und näher zu charakterisieren. In der Vergangenheit war es jedoch problematisch,
dass sich genetische Assoziationsstudien nicht konsequent replizieren ließen. Eine
Ursache dafür liegt in der genetischen und phänotypischen Heterogenität, die bei
Studien zu komplexen Erkrankungen, wie in Abschnitt 1.3 beschrieben, auftritt.
Einen Ausweg aus dieser Misere bieten Meta-Analysen von populationsbasierten
Assoziationsstudien. Einzelne Replikationsstudien werden darin gemeinsam analy-
siert. Für viele genetische Loci erhöht sich durch diese Herangehensweise die Wahr-
scheinlichkeit den Effekt zu replizieren.
Dieses Kapitel gibt eine Übersicht über die meta-analytischen Verfahren, die bei
der statistischen Analyse genetisch-epidemiologischer Studien verwendet werden
können (Abschnitt 4.2). Die Methoden werden anhand zweier Beispielstudien il-
lustriert. Die erste Studie umfasst eine prospektiv geplante, gepoolte Analyse, die
den Zusammenhang zwischen dem Chromosom 9p21,3 und koronarer Herzkrank-
heit untersucht (Schunkert et al., 2008a, Abschnitt 4.3). Im zweiten Anwendungsbei-
spiel wird eine genetische Variante im LDLR-Gen untersucht, die den LDL-Spiegel
reduziert und damit das Risiko eine koronare Herzkrankheit zu entwickeln senkt
(Linsel-Nitschke et al., 2008a, Abschnitt 4.4). Das Kapitel schließt mit einer Diskus-
sion von Meta-Analysen (Abschnitt 4.5).

4.2 Methoden

Im Folgenden werden zunächst Aspekte der Studienplanung bei Meta-Analysen nä-
her erläutert (Abschnitt 4.2.1). Anschließend werden Qualitätskontrollen und Ein-
zelstudienanalysen bei Meta-Analysen beschrieben (Abschnitt 4.2.2). In Abschnitt
4.2.3 werden die meta-analytischen Modelle, die für die gemeinsame Analyse ver-
wendet werden, eingeführt. Eine Übersicht über einige statistische Kennzahlen zur
Bestimmung von Heterogenität in Meta-Analysen gibt Abschnitt 4.2.4. Ferner wer-
den in Abschnitt 4.2.5 statistische Methoden vorgestellt, für die große Fallzahlen
notwendig sind und die sich somit für Datensätze, die für eine Meta-Analyse erho-
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4.2 Methoden

ben wurden, eignen.

4.2.1 Studiendesign

Die Qualität und Aussagekraft einer Meta-Analyse hängt davon ab, in welcher
Form die Daten für die Meta-Analyse erhoben wurden. In Abhängigkeit davon, ob
nur Effekt- und Konfidenzschätzer, aggregierte Genotypen oder individuelle Ge-
notypen vorliegen, können die Heterogenitäten zwischen den Studien im Modell
besser geschätzt werden. Aus diesem Grund muss schon vor der Datenerhebung
Klarheit darüber bestehen, welche Aussagen getroffen werden sollen.
Im Wesentlichen können vier verschiedene Meta-Analyse Typen unterschieden
werden. Eine ausführliche Zusammenstellung dieser Studientypen findet sich in
Blettner et al. (1999). Die wichtigsten Merkmale der einzelnen Designs sind in Ta-
belle 4.1 zusammengestellt.
Aus dieser Übersicht ist erkennbar, dass eine prospektiv geplante, gepoolte Ana-
lyse aus statistischer Sicht immer allen anderen Meta-Analyse Typen vorzuziehen
ist. In diesem Studiendesign ist die Vergleichbarkeit der einzelnen Studien eher ge-
währleistet als in den Typen I, II und III. Allerdings existiert auch bei dieser Art von
Meta-Analysen, im Gegensatz zu multizentrischen klinischen Studien, noch geringe
Heterogenität zwischen den einzelnen Studienzentren. Beispielsweise könnten bei
der Typ IV Meta-Analyse ethnische Unterschiede oder leichte Abweichungen im
Studiendesign existieren. Der wesentliche Vorteil einer auf diese Art und Weise ge-
planten Studie besteht darin, dass im gemeinsamen Datensatz spezifische Fragestel-
lungen untersucht werden können, die eine einzelne Studie nicht erlauben würde.
Beispiele für solche Fragestellungen sind in Abschnitt 4.2.5 aufgeführt. Kleinere Un-
terschiede zwischen den einzelnen Studien fallen bei solchen Fragestellungen nicht
ins Gewicht.
Da bei Meta-Analysen vom Typ I nicht die Möglichkeit besteht, eine quantitative
Bewertung der Studienergebnisse durchzuführen, beziehen sich die im Folgenden
beschriebenen Methoden nur auf Meta-Analysen vom Typ II, III und IV.
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4.2 Methoden

4.2.2 Qualitätskontrolle und Einzelstudienergebnisse

Bevor die Studien gemeinsam mittels eines meta-analytischen Modells betrachtet
werden können, ist eine individuelle Qualitätskontrolle für jede Studie durchzu-
führen. Dies ist jedoch nur möglich, wenn aggregierte oder individuelle Genotypen
für die untersuchten Studien vorliegen. In Typ III und Typ IV Meta-Analysen ist
immer eines von beiden gegeben. Typ II Meta-Analysen hingegen können sowohl
auf aggregierten Daten, als auch auf Effektschätzern und zugehörigen Konfiden-
zintervallen beruhen. Wenn Typ II Meta-Analysen nur auf Basis der Effekt- und
Konfidenzschätzer durchgeführt werden, kann für die Einzelstudienergebnisse kei-
ne quantitative Qualitätskontrolle durchgeführt werden. Existieren jedoch für jede
einzelne Studie aggregierte oder individuelle Daten, so sollte für jede dieser Stu-
dien separat eine Qualitätskontrolle vorgenommen werden. Hierbei sollte genauso
wie bei klassischen Assoziationsstudien (siehe z. B. Kapitel 4 und 7 von Ziegler und
König (2006)) vorgegangen werden:

1. Genotypisierungshäufigkeit:
Zunächst sollte die Häufigkeit der Genotypen überprüft werden. In Abhängig-
keit von der verwendeten Genotypisierungsplattform, sollte für jeden SNP ei-
ne bestimmte Häufigkeit erreicht sein. Ist diese zu gering, so liegt wahrschein-
lich ein technisches Genotypisierungsproblem vor und der SNP sollte für die
Meta-Analyse nicht verwendet werden.

2. Überprüfung des häufigen und seltenen Allels:
Eine triviale, aber effektive Qualitätskontrolle liefert der Vergleich des häufi-
gen und des seltenen Allels. Wenn die Studienteilnehmer aller Studien aus ei-
ner vergleichbaren Bevölkerung stammen, so sollte in allen Studien das selte-
ne und das häufige Allel übereinstimmen. Ferner sollten die Allelhäufigkeiten,
zumindest in den Kontrollgruppen, annäherungsweise in gleichen Bereichen
liegen.

3. Hardy-Weinberg-Gleichgewicht:
Für jede Studiengruppe sollte überprüft werden, ob an den zu untersuchen-
den SNPs das Hardy-Weinberg-Gleichgewicht erfüllt ist. Standardmäßig wer-
den hierfür χ2-Anpassungstests verwendet. Mit Hilfe von χ2-Anpassungstests
kann jedoch nur überprüft werden, ob es an den SNPs Abweichungen vom
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4.2 Methoden

Hardy-Weinberg-Gleichgewicht gibt (Ziegler und König, 2006, Kapitel 4). Ob
eine Studiengruppe tatsächlich im Hardy-Weinberg-Gleichgewicht ist, kann
nur mittels eines Äquivalenztests überprüft werden. Für diese Situation hat
Wellek (2004) einen Test konzipiert.

4. Bestimmung der Einzelstudieneffekte:
Abschließend sollten die Effekte der einzelnen Studien betrachtet werden.
Hierfür wird das zugrunde liegende genetische Modell, welches in der ini-
tialen Studie getestet wurde, verwendet. In vielen Studien wird von einem
additiven Modell ausgegangen. Die Unterschiede in den Genotyphäufigkeiten
für jede einzelne Studie werden in dieser Situation mittels Cochran-Armitage
Trend Tests verglichen (Cochran (1954); Armitage (1955)). Bei anderen Studien
gibt es stattdessen spezifische biologische Hypothesen, die für ein dominan-
tes oder rezessives Modell sprechen. In diesen Fällen empfehlen Ziegler und
König (2006, Kapitel 7) die Verwendung von klassischen χ2-Tests.

4.2.3 Meta-analytisches Modell

In diesem Abschnitt wird zunächst das allgemeine Modell beschrieben. Anschlie-
ßend werden Modelle mit festen und zufälligen Effekten definiert und miteinander
verglichen.

Allgemeines Modell

Bis auf Typ I Meta-Analysen, können grundsätzlich alle Meta-Analyse Typen mit
demselben allgemeinen Modell beschrieben werden. Aktuelle Darstellungen die-
ses allgemeinen Modells finden sich u. a. bei Sutton et al. (2000, Kapitel 4, 5) oder
Trikalinos et al. (2008).
Einer Meta-Analyse mit k Studien liegen die wahren Effektstärken der einzelnen
Studien θi zu Grunde. Bei einem binären Endpunkt, wie z. B. der koronaren Herz-
krankheit, wird das Odds Ratio oder das log Odds Ratio modelliert. Bei einer quan-
titativen Zielgröße, wie beispielsweise dem LDL-Cholesterin, kann der Effektschät-
zer θi z. B. die mittlere Differenz zwischen zwei Genotypgruppen oder zwei Allelen,
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die verglichen werden, sein.
Der wahre Effekt der Studie wird mit θ• bezeichnet. Für die Modellierung von θ•

können Modelle mit festen oder zufälligen Studieneffekten verwendet werden. Die
beiden Modellierungsmöglichkeiten werden nachfolgend dargestellt und anschlie-
ßend diskutiert.

Modelle mit festen Studieneffekten

Bei Modellen mit festen Effekten (Index: FE) wird davon ausgegangen, dass jeder
Studie der gleiche wahre Effekt zugrunde liegt:

θ1 = θ2 = · · · = θk = θFE
• (4.1)

Ein Schätzer für θFE
• ergibt sich durch eine Linearkombination der studienspezifi-

schen Effektstärken:

θ̂FE
• =

k
∑

i=1
wFE

i θ̂i

k
∑

i=1
wFE

i

(4.2)

Hierbei sind die Schätzungen der Gewichte wFE
i umgekehrt proportional zu den

einzelnen Studienvarianzen:
ŵFE

i =
1

v̂ar(θi)
(4.3)

Der lineare Schätzer in Gleichung 4.2 ist ein optimaler Schätzer, d. h. er besitzt zum
einen die Eigenschaft, dass seine asymptotische Varianz kleiner als die jedes ande-
ren linearen Schätzers ist. Zum anderen verfügt dieser lineare Schätzer über die glei-
che asymptotische Verteilung wie der Maximum-Likelihood-Schätzer der gemein-
samen Effektstärke θFE

• (Trikalinos et al., 2008). Ein Konfidenzintervall für θFE
• ergibt

sich entsprechend:

θ̂FE
• − z1−α/2 ·

√
̂var(θFE

• ) ≤ θFE
• ≤ θ̂FE

• + z1−α/2 ·
√

̂var(θFE
• ) (4.4)

Dabei ist z1−α/2 das Quantil der Normalverteilung zum Signifikanzniveau α.
Immer wenn die Effektstärken normalverteilt sind und deren Varianzen ausgerech-
net werden können, kann der gemeinsame Schätzer der Studien auf diese Art und
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Weise berechnet werden.

Modelle mit zufälligen Studieneffekten

Bei Modellen mit festen Effekten wird für jede Studie der gleiche Ausgangseffekt
modelliert. In Modellen mit zufälligen Studieneffekten (Index: ZE) sind hingegen
auch Variabilitäten zwischen den Studien erlaubt. Hierbei wird angenommen, dass
die Unterschiede zwischen dem wahren studienspezifischen genetischen Effekt und
dem allgemeinen Effekt normalverteilt mit Mittelwert 0 und Varianz τ2 sind. Der
Varianzparameter τ2 misst in diesem Fall gerade die Heterogenität zwischen den
Studien. Ist τ2 = 0, so entspricht das Modell mit zufälligen Studieneffekten dem
Modell mit festen Studieneffekten. Der Schätzer für den allgemeinen Effekt im Mo-
dell mit zufälligen Effekten θ̂ZE

• ergibt sich wie θ̂FE
• durch eine Linearkombination

der gewichteten studienspezifischen Effektstärken θi:

θ̂ZE
• =

k
∑

i=1
wZE

i θ̂i

k
∑

i=1
wZE

i

(4.5)

Die Schätzer für die Gewichte wZE
i umfassen allerdings nicht nur die Studienvari-

anzen, sondern auch den Parameter τ2 :

ŵZE
i =

1
var(θ̂i) + τ2

(4.6)

Zur Schätzung von τ2 vergleichen beispielsweise Brockwell und Gordon (2001) ver-
schiedene Methoden. Vorgestellt werden der klassische Ansatz von DerSimonian
und Laird (DSL) und zwei verschiedene Likelihoodtechniken. Alle Methoden, ins-
besondere der klassische DSL-Ansatz, liegen in dieser Studie unter dem nominellen
Level. Somit bildet keine der bisher bekannten Methoden zur Schätzung von τ2 die
Realitität zufriedenstellend ab.
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Modelle mit festen Effekten vs. Modelle mit zufälligen Effekten

Obwohl bisher noch keine befriedigenden Methoden zur Schätzung von τ2 in Mo-
dellen mit zufälligen Effekten gefunden werden konnten, sind diese Modelle den-
noch den Modellen mit festen Effekten vorzuziehen (Brockwell und Gordon, 2001).
Modelle mit festen Effekten sollten nur angewendet werden, wenn zwischen den
Studien kaum Variabilität besteht. Diese Situation kommt in der Praxis selten vor,
denn Modelle mit festen Effekten basieren auf der Annahme, dass allen Studien in
der Meta-Analyse ein gleicher gemeinsamer wahrer Effekt zugrunde liegt. Diese
Annahme bedeutet im Wesentlichen, dass alle Faktoren, die die Effektstärke beein-
flussen, in allen Studienpopulationen identisch sind und dadurch die Effektstärke
in allen Studienpopulationen gleich ist. Folglich variieren bei Modellen mit festen
Effekten die beobachteten Effekte der einzelnen Studien nur aufgrund eines zufälli-
gen Fehlers.
Im Gegensatz dazu nehmen Modelle mit zufälligen Effekte an, dass die Studien aus
einer Bevölkerung gezogen werden und sich somit voneinander unterscheiden kön-
nen. Durch dieses Konzept lassen Modelle mit zufälligen Effekten unterschiedliche
Effektstärken zu. Genetisch-epidemiologische Studien, die meta-analytisch unter-
sucht werden, könnten sich beispielsweise geringfügig bezüglich ihrer Ein- und
Ausschlusskriterien unterscheiden. Bei der gemeinsamen Analyse verschiedener
europäischer Studien könnte z. B. auch ein geringer Grad an Bevölkerungsheteroge-
nität eine Rolle spielen. Diese kleinen Unterschiede wirken sich auf die tatsächlichen
Effektschätzer der einzelnen Studien aus. Modelle mit zufälligen Effekten ermög-
lichen die Modellierung dieser tatsächlichen Unterschiede zwischen den Studien,
während Modelle mit festen Effekten nur Fehler innerhalb einer Studie erlauben.
Andererseits liefern Modelle mit zufälligen Effekten bei Meta-Analysen mit weni-
gen Studien keine adäquaten Schätzer. In einer derartigen Situation sollte der klas-
sische Cochran-Mantel-Haenszel Test (Mantel und Haenszel, 1959) verwendet wer-
den. Dieser entspricht wiederum einem Modell mit festen Effekten.

4.2.4 Heterogenität in Meta-Analysen

Bei Meta-Analysen in der genetischen Epidemiologie werden häufig Studien ge-
meinsam analysiert in denen sich die Ausgangseffekte leicht unterscheiden. Dazu
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gehören beispielsweise leichte Unterschiede im Design und der Durchführung der
Studie wie Phänotypdefinition oder Ein- und Ausschlusskriterien. Diese geringfü-
gigen Unterschiede müssen diskutiert und dargestellt werden. Zur Illustration bie-
ten sich auf der einen Seite so genannte „Forest Plots“ an. Auf der anderen Seite
existieren verschiedene Maßzahlen, die für eine Quantifizierung der Heterogenität
in Meta-Analysen, verwendet werden können.

Forest Plot

Graphische Methoden zur Darstellung von Heterogenitäten werden beispielsweise
von Sutton et al. (2000, Kapitel 10) beschrieben.
Die gängigste graphische Darstellungsform sind Forest Plots. In diesen werden die
einzelnen Studieneffekte und die zugehörigen Konfidenzintervalle dargestellt. Da
Forest Plots üblicherweise in den Ergebnissen dargestellt werden, wird meist, zu-
sätzlich zu den einzelnen Studienschätzern, auch der Effekt und das Konfidenzin-
tervall aus der Meta-Analyse abgebildet.
Neben dem Ausmaß von Effekt- und Konfidenzschätzern, kann aus einem Forest
Plot ein Eindruck über den Umfang der einzelnen Studien gewonnen werden. Je
größer das Symbol des Effektschätzers, desto größer ist der Stichprobenumfang der
jeweiligen Studie. Somit ist aus Forest Plots direkt ersichtlich, welche Studie die
größte Bedeutung hat. Gleichzeitig kann ein Eindruck darüber gewonnen werden,
ob Variabilität zwischen den einzelnen Studien herrscht.

Quantifizierungsmaße

Zur Quantifizierung der Heterogenität in Meta-Analysen empfehlen Kavvoura und
Ioannidis (2008) folgende Heterogenitätsmaße:
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1. Cochran’s Q:
Mit der Cochran’s Heterogenitätsstatistik Q kann überprüft werden, ob Hete-
rogenität vorliegt. Hierbei ist die Nullhypothese: „Es liegt keine Heterogenität
vor“. Die zugehörige Alternativhypothese lautet: „Es liegt Heterogenität vor“.
Die Cochran’sche Heterogenitätsstatistik wurde erstmals von Cochran (1994)
vorgeschlagen und wird folgendermaßen berechnet:

Q =
k

∑
i=1

ŵFE
i (θ̂i − θ̂FE

• )
2

(4.7)

Q folgt einer χ2-Verteilung mit (k − 1)-Freiheitsgraden. Üblicherweise wird
die Nullhypothese bei einem α von 10% abgelehnt. Ein wesentlicher Nachteil
dieser Maßzahl besteht darin, dass die Homogenität der Studien nicht gezeigt
werden kann. Ferner ist die statistische Macht, von Q Heterogenität nachzu-
weisen, bei kleiner Studienanzahl sehr gering. Im Gegensatz dazu wird bei
großer Studienanzahl unbedeutende Heterogenität oft überinterpretiert, was
ebenfalls eine unerwünschte Situation darstellt.

2. Variabilität zwischen den Studien τ2:
τ2 umschreibt die Varianz zwischen den Studien, die in den Modellen mit
zufälligen Effekten geschätzt wird. Wie in Abschnitt 4.2.3 bereits dargestellt,
existieren verschiedene Möglichkeiten τ2 zu schätzen (Brockwell und Gordon,
2001).
Eine mögliche Definition auf Basis der Q-Statistik, die z. B. Kavvoura und
Ioannidis (2008) angeben, lautet:

τ2 =
Q− (k− 1)

k
∑

i=1
ŵFE

i −
k
∑

i=1
(̂wFE

i )
2

k
∑

i=1
ŵFE

i

(4.8)

τ2 spiegelt wider, ob die Effektstärken der einzelnen Studien in der Meta-
Analyse variieren und kann die Unterschiede, im Vergleich zu Q, direkt quan-
tifizieren. Ein Nachteil dieser Statistik besteht darin, dass Meta-Analysen mit
unterschiedlichen Statistiken nicht verglichen werden können.
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3. I2− Statistik:
Mit Hilfe der Kennzahl I2 kann das Ausmaß an Heterogenität bestimmt wer-
den. Diese Statistik wurde von Higgins und Thompson (2002) und Higgins
et al. (2003) eingeführt und beschreibt den Anteil an der Gesamtvarianz über
alle Studien hinweg, der sich aufgrund von Heterogenität zwischen den Stu-
dien, und nicht durch Zufall, ergibt:

I2 =
Q− (k− 1)

Q
· 100% (4.9)

Negative Werte werden auf 0% gesetzt, so dass I2 nur Werte zwischen 0% und
100% annehmen kann. Je größer I2, desto größer ist die vorliegende Hetero-
genität zwischen den Studien. Bei 0% existiert keine Heterogenität. I2 > 50%
bedeutet starke Heterogenität. Bei einem I2 > 75% liegt extrem starke Hetero-
genität vor. Ein großer Vorteil dieser Kennzahl besteht darin, dass I2 über ver-
schiedene Meta-Analysen und verschiedene Teststatistiken hinweg berechnet
und verglichen werden kann. Ferner ist I2 einfach interpretierbar und hängt
nicht von der Anzahl der eingeschlossenen Studien ab. Problematisch ist hin-
gegen, dass unabhängig davon, wie viele Studien meta-analytisch untersucht
werden, die Konfidenzintervalle, die für I2 bestimmt werden können, oft sehr
groß sind.

4.2.5 Erweiterte meta-analytische Verfahren

In der initialen Studie oder in einzelnen, kleinen Replikationsstudien ist die Aussa-
gekraft für Analysen, die über eine einfache Assoziationsstudie hinaus gehen, ge-
ring. Wenn jedoch eine prospektiv geplante, gepoolte Meta-Analyse durchgeführt
wurde, kann die erhöhte statistische Aussagekraft des gesamten Datensatzes für
weiterführende Analysen genutzt werden. Im Folgenden werden drei statistische
Verfahren vorgestellt, die zusätzlich zur Meta-Analyse helfen können das Zusam-
menspiel zwischen Phänotyp und dem genetischen Marker besser zu verstehen.
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Interaktionen zu Risikofaktoren

Komplexe Erkrankungen werden sowohl durch mehrere Gene, als auch durch Um-
welteinflüsse verursacht. Auch eine Interaktion zwischen nicht-genetischen Risi-
kofaktoren und einem Gen ist denkbar. Um derartige Interaktionen zu untersu-
chen, werden Modelle mit festen und zufälligen Effekten im Kontext logistischer
Regressionen betrachtet (Bagos und Nikolopoulos, 2007). Die abhängige Variable in
einem auf diese Weise aufgestellten Modell ist der Krankheitsstatus. Der genetische
Marker, der Risikofaktor und das Produkt aus genetischem Marker und Risikofak-
tor, welches die Interaktion abbildet, werden als unabhängige Variable modelliert.
Wenn der β-Schätzer dieser Interaktion signifikant von 0 verschieden ist, so liegt ei-
ne statistische Interaktion zwischen Risikofaktor und genetischem Marker vor. Das
Erkrankungsrisiko wird also von den beiden Risikofaktoren und deren Interaktion
beeinflusst.

Identifizierung des genetischen Modells

Zur Identifizierung des genetischen Modells können beispielsweise die folgenden
drei Ansätze verwendet werden:

1. Identifizierung des genetischen Modells nach Minelli et al. (2005):
Minelli et al. (2005) schlagen vor den Quotienten λ aus den log Odds Ratios der
heterozygoten und der homozygoten Individuen zu bilden. Ist λ = 0, so liegt
ein rezessives Modell zugrunde, ist λ = 0, 5 ein additives Modell. Bei λ = 1 ist
ein dominantes Modell wahrscheinlich. Befindet sich der Wert von λ unterhalb
der null oder oberhalb der eins, so liegt am untersuchten SNP ein negativer
oder positiver Heterosis Effekt vor. Ein Heterosis Effekt tritt genau dann ein,
wenn das Risiko von Trägern des heterozygoten Genotyps niedriger oder hö-
her als das Risiko von Trägern einer der beiden homozygoten Genotypen ist.
Konfidenzintervalle für λ können beispielsweise mit Hilfe eines nichtparame-
trischen Bootstraps gewonnen werden. Dieses Vorgehen kann sowohl auf jede
einzelne Studie, als auch über alle Studien hinweg angewendet werden. Bei
der gemeinsamen Analyse aller Studien sollte ein Modell mit festen Effekten
für den Genotyp und zufälligen Effekten für die Studie verwendet werden.
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2. Identifizierung des genetischen Modells mittels logistischer Regressionen:
Um das genetische Modell im Rahmen von logistischen Regressionen zu schät-
zen, schlagen Bagos und Nikolopoulos (2007) folgende ordinale Kodierung
des Genotyps mit zwei Dummyvariablen vor:

Genotyp dummy1 dummy2

0 0 0
1 → 1 0
2 0 1

(4.10)

In den logistischen Regressionsmodellen können dann die in Abbildung 4.1
dargestellten Hypothesen zu verschiedenen genetischen Modellen getestet
werden.
Die Modellanpassung kann mit Hilfe des Akaike Informationskriteriums be-
stimmt werden (Akaike, 1974).

Abbildung 4.1: Hypothesentests zur Identifizierung des genetischen Modells mittels lo-
gistischer Regression. Adapiert nach Bagos und Nikolopoulos (2007).
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3. Identifizierung des genetischen Modells mittels eines MAX-Tests:
Ein weiterer Ansatz zur Bestimmung des zugrunde liegenden genetischen
Modells ist eine Modifizierung des MAX-Test Ansatzes von Freidlin et al.
(2002), den Hothorn und Hothorn (2009) vorschlagen. Diese Methode erlaubt
die Herleitung von globalen, für das multiple Testen adjustierten, p-Werten.
Des Weiteren kann mit dieser Methode, bei unbekanntem Vererbungsmodus,
ein ziemlich präzises genetisches Modell geschätzt werden.

Bestimmung des kausalen Modells

Finden sich für einen SNP Assoziationen zu einer Erkrankung und einem interme-
diären Phänotyp oder Risikofaktor, so kann, bei hinreichend großer Fallzahl, das
kausale Modell bestimmt werden.
Grundlage des Modells ist die Annahme, dass am interessierenden SNP die zufäl-
lige Verteilung der elterlichen Allele zum Zeitpunkt der Gametenentstehung statt-
findet. Wenn beispielsweise ein intermediärer Phänotyp das Risiko einer Krankheit
erhöht, so führt dies bei einem Individuum in Abhängigkeit vom Genotyp zu einer
dauerhaften Erhöhung dieses intermediären Phänotyps. Diese Erhöhung sollte mit
einem proportionalen Anstieg des Risikos für die zugehörige Erkrankung einher-
gehen. Das Maß der Erhöhung würde dann unmittelbar dem Unterschied, den ein
Risikoallel am intermediären Phänotyp bewirkt, entsprechen.
In diese Beziehung spielen grundsätzlich keine weiteren Einflußgrößen eine Rolle.
Eine weitere zentrale Annahme dieses Ansatzes besteht darin, dass der SNP funktio-
nell relevant ist. Beide Aspekte sind in der Praxis nicht ohne weiteres nachweisbar.
Eine ausführliche Beschreibung zur Bestimmung des kausalen Modells von SNPs
geben Minelli et al. (2004) und Lawlor et al. (2008). Eine Diskussion der Annah-
men, die einem solchen Modell zugrunde liegen betonen Bochud et al. (2008) und
Ziegler et al. (2008b) in ihren Kommentaren. Eine zentrale Voraussetzung muss sein,
dass keine Populationsstratifikation oder Pleiotrophie vorliegen darf. Darüber hin-
aus darf die genetische Variante nicht für ein selektives Überleben verantwortlich
sein.
Für die Modellierung der kausalen Beziehung können beispielsweise Strukturglei-
chungen verwendet.
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4.3 Anwendungsbeispiel: Mehrfache Replikation und
prospektiv, geplante Meta-Analyse der Assoziation
zwischen Chromosom 9p21,3 und koronarer
Herzkrankheit

Im Jahr 2007 haben vier genomweite Assoziationsstudien unabhängig voneinan-
der einen neuen Risikolocus für die koronare Herzkrankheit und deren Haupt-
komplikation den Herzinfarkt auf dem kurzen Arm des Chromosoms 9 ent-
deckt (Helgadottir et al., 2007; McPherson et al., 2007; Samani et al., 2007;
Wellcome Trust Case Control Consortium, 2007).
Bis zu diesem Zeitpunkt gab es zahlreiche Studien, die Kandidatengene für die ko-
ronare Herzkrankheit und den Herzinfarkt postulierten. Jedoch fanden sich, wie bei
anderen komplexen Erkrankungen, immer wieder Studien, in denen sich die Repli-
kation nicht bestätigte. Morgan et al. (2007) führten beispielsweise eine große Repli-
kationsstudie für das akute Koronarsyndrom, welches die beiden kardiovaskulären
Erkrankungen Herzinfarkt und Angina pectoris umfasst, durch und konnten von
85 genetischen Varianten nur eine genetische Variante als vermeintlichen Risikofak-
tor identifizieren. Keine der Varianten, die in insgesamt 811 Patienten mit akutem
Koronarsyndrom und 650 auf Alter und Geschlecht korregierten Kontrollen unter-
sucht wurde, konnte als möglicher Krankheitsverursacher statistisch bestätigt wer-
den. Diese Studie zeigt, dass eine robuste Replikation des Chromosom 9p21,3 Locus
unbedingt erforderlich ist, bevor er als genetischer Risikofaktor endgültig feststeht.
Die im Folgenden beschriebene Studie soll die Assoziation zwischen koronarer
Herzkrankheit und dem Locus in sechs weiteren Fall-Kontroll-Studien und einer
Kohortenstudie bestätigen. Ferner sollen Interaktionen zwischen kardiovaskulären
Risikofaktoren und dem Chromosom 9p21,3 Locus untersucht und das zugrunde
liegende genetische Modell bestimmt werden.
Abschnitt 4.3.1 gibt zunächst eine Übersicht über den Chromosom 9p21,3 Locus.
Anschließend wird die Studienpopulation beschrieben (Abschnitt 4.3.2). Des Weite-
ren werden in Abschnitt 4.3.3 die Ergebnisse dargestellt. Ferner werden in Abschnitt
4.3.4 weitere wichtige Studien des Chromosom 9p21,3 Locus vorgestellt und disku-
tiert.
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4.3.1 Überblick Chromosom 9p21,3 Locus

Einen Überlick der Chromosom 9p21,3 Region gibt Abbildung 4.2.
Die Region besteht aus zwei Haplotypblöcken. Das bedeutet, die in dieser Region
signifikanten SNPs lassen sich in zwei Blöcke einteilen, die gemeinsam miteinander
vererbt werden und somit in einem hohen Kopplungsungleichgewicht miteinan-
der sind. Für die vorliegende Analyse wurde der SNP rs1333049 aus dem zweiten
Haplotypblock untersucht. Dieser SNP erzielte in der genomweiten Assoziations-
studie zur koronaren Herzkrankheit von Samani et al. (2007) den kleinsten p-Wert.
Der zweite Haplotypblock enthält ebenfalls die SNPs mit den kleinsten p-Werten
der beiden anderen genomweiten Assoziationsstudien zur koronaren Herzkrank-
heit von Helgadottir et al. (2007, rs10116277, rs1333040, rs2383207, rs10757278) und
McPherson et al. (2007, rs10757274, rs2383206). Alle SNPs liegen in einem großen
Kopplungsungleichgewicht (D′ > 0, 87, r2 > 0, 55). Samani et al. (2007) haben
im angrenzenden Haplotypblock ebenfalls SNPs gefunden, die mit der koronaren
Herzkrankheit assoziiert sind. Weiterhin haben Samani et al. (2007) gezeigt, dass
zusammen mit dem SNP rs1333049 aus dem zweiten Block drei weitere SNPs aus
dem ersten Block (rs7044859, rs1292136, rs7865618) ausreichen, um alle bedeuten-
den Haplotypen in der Region abzubilden.
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Abbildung 4.2: Übersicht der 9p21,3 Region. Dargestellt ist das Kopplungsungleichge-
wicht (r2) der HapMap Daten (International HapMap Consortium, 2005). Farbig mar-
kiert sind die SNPs mit den kleinsten p-Werten aus den genomweiten Assoziationsstu-
dien von Helgadottir et al. (2007), McPherson et al. (2007), Samani et al. (2007) und
Wellcome Trust Case Control Consortium (2007).

4.3.2 Phänotyp und Studienpopulationen

Die Studie umfasste insgesamt 4.645 Patienten mit koronarer Herzkrankheit und
5.177 Kontrollen aus insgesamt sechs Fall-Kontroll-Studien und einer Kohortenstu-
die.
Von den Patienten haben 3.544 nach den Kriterien der Weltgesundheitsorganisa-
tion einen Herzinfarkt erlitten. Bei den übrigen 1.101 Fällen begründete sich die
Diagnose koronare Herzkrankheit durch eine koronare Revaskularisation, d. h. eine
chirurgische Verbesserung der Durchblutung minderversorgter Gewebe oder durch
typische Angina pectoris mit positivem Ischämienachweis.
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Alle Studienteilnehmer stammten aus Nordeuropa.
Ausführliche Studienbeschreibungen finden sich im Anhang der zu diesem Pro-
jekt veröffentlichten Arbeit: „Repeated replication and a prospective meta-analysis
of the association between chromosome 9p21,3 and coronary artery disease“
(Schunkert et al., 2008a).

4.3.3 Ergebnisse

Im Folgenden werden zunächst die Ergebnisse der Meta-Analyse dargestellt. Ferner
werden die Resultate aus den Subgruppenanalysen zu kardiovaskulären Risikofak-
toren beschrieben. Abschließend werden die Ergebnisse für das zugrunde liegende
genetische Modell erläutert.

Meta-Analyse

Für jede Studiengruppe konnte gezeigt werden, dass sie im Hardy-Weinberg-
Gleichgewicht ist.
Weiterhin bestätigte jede einzelne Studie die Assoziation zwischen rs1334049 und
der koronaren Herzkrankheit. Die Effekte der einzelnen Studien schwankten aller-
dings zwischen 1,21 und 1,35. In der gemeinsamen Analyse mit festen Effekten
betrug das Odds Ratio für eine Kopie des Risikoallels im additiven Modell 1,29
(95% Konfidenzintervall: [1,22-1,37]). Der Effektschätzer und das Konfidenzinter-
vall im Modell mit zufälligen Effekten waren virtuell identisch. Extreme Unterschie-
de zeigten allerdings die p-Werte. Bei der Modellierung mit festen Effekten ergab
der p-Wert 1, 17x10−17. Das Modell mit zufälligen Effekten lieferte einen p-Wert von
0, 0001.
Die einzelnen Studienergebnisse und die Ergebnisse der Meta-Analyse für die Mo-
delle mit festen und zufälligen Effekten sind in einem Forest Plot in Abbildung 4.3
dargestellt.
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Abbildung 4.3: Forest Plot von SNP rs1334049 auf Chromosom 9p21,3. Dargestellt sind
Odds Ratios und zugehörige 95% Konfidenzintervalle für ein Risikoallel unter der Annah-
me eines additiven Modells. Die Größe der einzelnen Boxen bildet die Fallzahl der jeweili-
gen Studie ab.

Der Forestplot zeigte, dass die Studien insgesamt sehr homogen waren. Auch mit
Hilfe der Cochran’schen Heterogenitätsstatistik konnte keine Heterogenität zwi-
schen den Studien nachgewiesen werden (Q=2,5; p-Wert=0,8713). Das entsprechen-
de I2 betrug 0%, so dass davon auszugehen ist, dass in der vorliegenden Studie
keine Heterogenität vorlag.

Interaktionsanalysen

Der große Stichprobenumfang dieser Studie erlaubte eine explorative Untersu-
chung von Subgruppen. Aus diesem Grund wurden alle verfügbaren kardiovasku-
lären Risikofaktoren, mit einer hinreichenden statistischen Aussagekraft eine Inter-
aktion mit rs1333049 zu entdecken, untersucht. Für die Analyse wurden Fälle und
Kontrollen nach folgenden Subgruppen unterteilt:

• Geschlecht,

• erhöhtes Alter (älter als 55 Jahre),
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• erhöhter Body Mass Index (definiert als BMI>30kg/m2),

• Raucher,

• erhöhter Bluthochdruck (definiert als systolischer Blutdruck>140 mm Hg oder
diastolischer Blutdruck>90 mm Hg oder Einahme von blutdrucksenkenden
Medikamenten),

• Hyperlipidämie (definiert als Gesamtcholesterin>200 mg/dl oder LDL-
Cholesterin>130 mg/dl oder Einnahme von lipidsenkenden Medikamenten).

Für jede dieser Subgruppen sind in Tabelle 4.2 die Odds Ratios, 95% Konfidenzinter-
valle und p-Werte aus den Modellen mit festen und zufälligen Effekten dargestellt.
Weder in den Modellen mit festen Effekten, noch in den Modellen mit zufälligen
Effekten, fand sich eine Interaktion zwischen rs133049 und einem der Risikofakto-
ren. De facto waren die Odds Ratios und Konfidenzintervalle in allen Subgruppen
vergleichbar.

Bestimmung des genetischen Modells

Die logistischen Regressionen zur Identifizierung des zugrunde liegenden gene-
tischen Modells lehnten sowohl autosomal-dominante Vererbung, als auch auto-
somal-rezessive Vererbung ab (p-Wert jeweils < 0,0001). Das wahrscheinlichste zu-
grunde liegende Modell war bei den logistischen Regressionen das additive Modell,
denn es war das einzige genetische Modell, das nicht auf dem 5% Niveau abgelehnt
wurde (p-Wert = 0,38).
Die Ergebnisse des Minelli- und des Hothorn-Ansatzes sind in Tabelle 4.3 darge-
stellt. Der Minelli-Ansatz unterstützte sowohl ein additives, als auch ein dominan-
tes Modell auf dem 5% Niveau. Im Gegensatz dazu bestätigte der Ansatz von Hot-
horn nachhaltig das additive genetische Modell, welches auch aus den logistischen
Regressionen resultierte.
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4.3 Anwendungsbeispiel: Chromosom 9p21,3 und koronare Herzkrankheit

4.3.4 Diskussion

Der Chromosom 9p21,3 Locus ist inzwischen der am meisten replizierte Locus, der
jemals für die koronare Herzkrankheit und den Herzinfarkt untersucht wurde.
Neben dieser Replikationsstudie wurden innerhalb kürzester Zeit weitere Replika-
tionsstudien veröffentlicht.
Beispielsweise bestätigte das PROCARDIS Consortium die Assoziation des Locus
in vier weiteren unabhängigen Studien (Broadbent et al., 2008). Die Autoren zeig-
ten, ähnlich wie die vorliegende Meta-Analyse, dass die Assoziation zwischen dem
Chromosom 9p21,3 Locus und der koronaren Herzkrankheit nicht von Alter, Ge-
schlecht, Rauchstatus, Übergewicht, Bluthochdruck und weiteren Risikofaktoren
beeinflusst wird. Des Weiteren belegte das PROCARDIS Consortium, dass der Dia-
betes und der Herzinfarkt Locus auf Chromosom 9p21,3 unabhängig voneinander
sind.
Darüber hinaus gibt es zwei Arbeiten von Shen (Shen et al., 2008a,b), die die Asso-
ziation in Patienten mit koronarer Herzkrankheit aus Südkorea und Patienten mit
Herzinfarkt aus Italien bestätigen.
Ye et al. (2008) untersuchten ebenfalls den SNP rs1333049 in einer Kohortenstudie
und können eine Assoziation mit der Entwicklung von Atherosklerose, das bedeutet
der Ablagerung von Fett, Blutgerinseln, Bindegewebe und Kalk in den Blutgefäßen,
und der Inzidenz kardiovaskulärer Erkrankungen zeigen.
Schließlich zeigten Helgadottir et al. (2007), dass der Locus nicht nur mit atheroskle-
rotischen Erkrankungen assoziiert ist, sondern unter anderem auch mit Erkrank-
ungen wie Bauchaortenaneurysma, d. h. einer irreversiblen Verdünnung und Aus-
weitung der Gefäßwand der Aorta im Bauchraum, einhergeht. Weiterhin berichte-
ten Helgadottir et al. (2007) eine Assoziation des Chromosom 9p21,3 Locus in ver-
schiedenen Bevölkerungen zu kardiogenem Schlaganfall und peripherer arterieller
Verschlusskrankheit, die eine fortschreitende Verengung bzw. Verschluss der arteri-
ellen Arm- oder Beingefäße bedeutet.
Eine weitere aktuelle Studie konnte zeigen, dass der Chromosom 9p21,3 Locus
ein Hauptrisikolocus für atherosklerotischen Schlaganfall darstellt (Gschwendtner
et al., 2009). Auch der Schlaganfall-Locus scheint, ähnlich wie der Diabetes-Locus
auf Chromosom 9p21,3, unabhängig vom Locus für die koronare Herzkrankheit zu
sein.
Ferner konnte durch eine Studie von Schäfer et al. (2009) nachgewiesen werden,
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dass Parodontitis und koronare Herzkrankheit am Chromosom 9p21,3 Locus gene-
tisch miteinander verwandt sind.
Interessanterweise gibt es inzwischen auch einige Studien, die einen Zusammen-
hang zwischen dem Chromosom 9p21,3 Locus und verschiedenen Krebsformen ent-
deckt haben (z. B. Wrensch et al. (2009)). Die beiden Gene CDKN2A und CDKN2A,
die sich am Rand dieses Locus befinden, sind Tumorsuppressorgene. Da diese Gene
eine Rolle im Zellzyklus und beim Zelltod spielen (Sherr, 2000), ist der Zusammen-
hang des Chromosom 9p21,3 Locus mit verschiedenen Krebsformen nicht verwun-
derlich.
Die Assoziationen dieser vielen unterschiedlichen Erkrankungen zum Chromosom
9p21,3 Locus lassen den Schluss zu, dass diesem Locus starke pleiotrophische Effek-
te zugrunde liegen. Diese Hypothese ist jedoch noch nicht mittels funktioneller Stu-
dien verifiziert.
Neben den beiden Tumorsuppressorgenen konnte durch Broadbent et al. (2008) das
nicht-kodierende RNA Gen ANRIL innerhalb des Chromosom 9p21,3 Locus iden-
tifiziert werden. Dieses Gen ist in Geweben und Zellen exprimiert, die an der Ent-
wicklung von Atherosklerose beteiligt sind. Eine detaillierte funktionelle Analyse
des Gens haben Jarinova et al. (2008) durchgeführt. Die Autoren zeigten, dass die
Enstehung von Atherosklerose durch die Regulierung der Expression des ANRIL-
Gens begünstigt werden könnte. Die unterschiedliche Expression könnte wiederum
zu einer veränderten Expression von Genen führen, die für den Wachstum bzw. die
Vermehrung von Zellen verantwortlich sind.

4.4 Anwendungsbeispiel: Die Reduzierung des
LDL-Spiegels aufgrund einer genetischen Variante
im LDLR-Gen senkt das Risiko eine koronare
Herzkrankheit zu entwickeln

Zahlreiche epidemiologische Studien zeigen eine kausale Beziehung zwischen Se-
rum Cholesterin Werten und dem Risiko eine koronare Herzkrankheit zu ent-
wickeln. Ebenso werden seit einigen Jahren für die Behandlung von Patienten mit
koronarer Herzkrankheit lipidsenkende Medikamente empfohlen (Grundy et al.,
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2004). Relativ unklar ist hingegen, ob sich die vererbte Variabilität von Cholesterin-
Werten auf das Risiko eine koronare Herzkrankheit zu entwickeln, auswirkt.
Für eine Variante im PCSK9-Gen konnte z. B. gezeigt werden, dass sie mit einer
wesentlichen Verminderung der LDL-Cholesterin-Werte einhergeht, die nahezu das
Risiko einen Herzinfarkt zu entwickeln beseitigt (Cohen et al., 2006).
Im Jahr 2008 sind die ersten genomweiten Assoziationsstudien zu LDL-Cholesterin-
Werten durchgeführt wurden (Kathiresan et al., 2008; Sandhu et al., 2008; Willer
et al., 2008). Alle drei Studien haben unabhängig voneinander SNPs im LDL Rezeptor
(LDLR) Gen auf Chromosom 19p13,2 identifiziert, die eine signifikante Assoziation
mit der Senkung von LDL-Spiegeln zeigen. Willer et al. (2008) konnten ebenso zei-
gen, dass ein SNP aus diesem Gen mit der koronaren Herzkrankheit assoziiert ist.
In diesem Anwendungsbeispiel sollen mittels meta-analytischen Methoden die
Assoziationen zum LDL-Cholesterin und zur koronaren Herzkrankheit bestätigt
werden. Ferner bietet diese Studie die Gelegenheit eine potentielle kausale Assozia-
tion zwischen dem Risikofaktor LDL-Cholesterin und der koronaren Herzkrankheit
zu untersuchen. Dies ist möglich, da durch die „zufällige Verteilung“ der geneti-
schen Variante Einflussfaktoren, wie soziale oder Umweltfaktoren, zum großen Teil
ausgeschlossen werden können.
Im Folgenden wird zunächst das Studiendesign und die Studienpopulation die-
ses Anwendungsbeispiels vorgestellt (Abschnitt 4.4.1). Anschließend werden in Ab-
schnitt 4.4.2 die Ergebnisse berichtet. Die Beschreibung des Beispiels wird mit einer
Diskussion abgeschlossen (Abschnitt 4.4.3).

4.4.1 Studiendesign und Studienpopulationen

Die Studienstrategie zur Untersuchung des LDLR-Gens und alle beteiligten Studi-
enpopulationen sind in Abbildung 4.4 dargestellt.
Im ersten Schritt wurde die Region in 1.644 populationsbasierten Individuen
auf eine Assoziation mit LDL-Cholesterin Werten untersucht. Hierfür wurde das
„Genechipr Human Mapping 500K Array Set“ von Affymetrix einschließlich im-
putierter Genotypen (siehe Abschnitt 5.2.1) verwendet. Im nächsten Schritt wurde
der SNP, der das stärkste Assoziationssignal zeigte, weiter untersucht.
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Insbesondere, wurde die Assoziation zum LDL-Cholesterin in zwei weiteren popu-
lationsbasierten Studien und einer Studie mit übergewichtigen Kindern untersucht.
Ferner wurde der SNP in sechs Fall-Kontroll-Studien mit koronarer Herzkrankheit
betrachtet.
Einzelheiten zu den einzelnen Studienpopulationen finden sich im Anhang der zu
diesem Projekt veröffentlichten Arbeit: „Lifelong Reduction of LDL-Cholesterol Re-
lated to a Common Variant in the LDL-Receptor Gene Decreases the Risk of Coro-
nary Artery Disease - A Mendelian Randomisation Study“ (Linsel-Nitschke et al.,
2008a).

4.4.2 Ergebnisse

In diesem Abschnitt werden zunächst die Assoziationen zum LDL-Cholesterin und
zur koronaren Herzkrankheit beschrieben. Anschließend wird das zugrunde liegen-
de kausale Modell bestimmt.

Assoziation zu LDL-Cholesterin

In der initialen Studie konnten auf Chromosom 19p13,2 nach allen Qualitätskon-
trollen 33 genotypisierte und 185 imputierte SNPs untersucht werden. Insgesamt
zeigten neun genotypisierte und 50 imputierte SNPs einen p-Wert kleiner 0,05 in
der Regressionsanalyse mit LDL-Cholesterin. Eine Übersicht der p-Werte dieser
SNPs ist in Abbildung 4.5 dargestellt. Der SNP rs2228671 mit dem stärksten Asso-
ziationssignal zeigte auch in den beiden populationsbasierten Replikationsstudien
eine Assoziation. In der MONICA/KORA S4 Studie betrug die mittlere Differenz
für ein Risikoallel 0,20 mmol/L (95% Konfidenzintervall: [0,13-0,28] mmol/L ; p-
Wert: 2, 6x10−8). In der populationsbasierten PopGen-Studie konnte entsprechend
ein Effekt von 0,14 mmol/L (95% Konfidenzintervall: [0,06-0,23] mmol/L ; p-Wert:
0,0012) gefunden werden. Auch in der West German Obesity Cohort, einer Studie
mit Kindern und jungen Erwachsenen, die noch keine lipidsenkenden Medikamen-
te bekommen, war der Effekt schon nachweisbar (0,20 mmol/L; 95% Konfidenzin-
tervall: [0,03-0,37] mmol/L; p-Wert: 0,0220).
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Abbildung 4.5: Darstellung der p-Werte der 19p13,2 Region. Abgebildet sind die p-Werte
aus den Regressionen mit LDL-Cholesterin als abhängige und jeweils der genotypisier-
te bzw. imputierte SNP als unabhängige Variable. Der SNP mit dem stärksten Effekt
(rs2228671) ist mit einem roten Punkt dargestellt. Im unteren Teil ist die Position des SNPs
veranschaulicht (Quelle: http://genome.ucsc.edu/).

Assoziation zur koronaren Herzkrankheit

Da das seltene Allel des SNPs rs2228671 bei den Trägern zu einer lebenslänglichen
Reduzierung der LDL-Cholestrin Werte führt, kann sich dies auch auf eine Senkung
des Risikos eine koronare Herzkrankheit zu entwickeln auswirken. Diese Hypo-
these wurde zunächst anhand des imputierten SNPs rs2228671 in zwei genomwei-
ten Assoziationsstudien überprüft. In beiden Studien konnte eine Assoziation des
seltenen Allels, welche mit der Senkung des Risikos für eine koronare Herzkrank-
heit einhergeht, gezeigt werden (gemeinsames Odds Ratio: 0,80; 95% Konfidenzin-
tervall: [0,76-0,84]; p-Wert < 0,0001). Zusätzlich wurden vier weitere Fall-Kontroll-
Studien genotypisiert. In diesen Studien konnte ebenfalls eine Assoziation nachge-
wiesen werden (gemeinsames Odds Ratio: 0,83; 95% Konfidenzintervall: [0,80-0,86];
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p-Wert < 0,0001). Der zugehörige Forest Plot ist in Abbildung 4.6 dargestellt.

Abbildung 4.6: Forest Plot für die Meta-Analyse von rs2228671 und koronarer Herz-
krankheit. Dargestellt sind Odds Ratios und entsprechende 95% Konfidenzintervalle für
ein Risikoallel unter der Annahme eines additiven Modells mit festen Effekten. Die Größe
der einzelnen Boxen bildet die jeweilige Fallzahl der Studie ab. Die Studien mit imputierten
(mit einem „∗“ gekennzeichnet) und genotypisierten SNPs sind getrennt ausgewertet.

Der Forestplot zeigt, dass die Studien sehr homogen waren. Auch anhand der
Cochran’schen Heterogenitätsstatistik und der I2-Statistik wurde deutlich, dass in
der vorliegenden Studie keine Heterogenität vorlag (imputierte Studien: Q=0,6; p-
Wert=0,4499; I2 = 0%; genotypisierte Studien: Q=2,3; p-Wert=0,5054; I2 = 0%).

Bestimmung des kausalen Modells

Bei der Betrachtung des kausalen Modells am SNP rs2228671 mittels Strukturglei-
chungen führte ein seltenes Allel zur Senkung der LDL-Cholesterin-Werte. Höhere
LDL-Cholesterin-Werte gingen in diesem Modell mit einer Erhöhung des Risikos
an einer koronaren Herzkrankheit zu erkranken einher. Im Modell gab es keinen di-
rekten Weg mehr zwischen dem SNP und dem Risiko eine koronare Herzkrankheit
zu entwickeln. Somit ließ sich schließen, dass das Risiko an einer koronaren Herz-
krankheit zu erkranken aufgrund der häufigen Variante des LDLR-Gens allein auf
die Erhöhung des LDL-Cholesterins zurückzuführen ist. Die Ergebnisse der Struk-
turgleichungen sind in Abbildung 4.7 dargestellt.
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Abbildung 4.7: Kausales Modell zwischen rs2228671, LDL-Cholesterin und koronarer
Herzkrankheit. Dargestellt sind die β-Schätzer, 95% Konfidenzintervalle und p-Werte aus
den Strukturgleichungen.

4.4.3 Diskussion

Die Assoziationsergebnisse zum LDL-Cholesterin, der koronaren Herzkrankheit
und des untersuchten SNPs, legen die Vermutung nahe, dass es sich bei dieser oder
einer benachbarten genetischen Variante um einen funktionellen Marker handelt.
Dieser vermindert sehr wahrscheinlich durch eine dauerhafte Senkung des LDL-
Cholesterins das Risiko an einer koronaren Herzkrankheit zu erkranken. Jedoch ist
der zugrunde liegende Mechanismus, der die Senkung des LDL-Cholesterins, die
mit dem seltenen Allel einhergeht, noch unklar.
Der SNP rs228671 liegt im ersten Exon des LDLR-Gens an der dritten Position ei-
nes Triplets, das für die Aminosäure Cystein kodiert. Für keinen Polymorphismus
im LDLR-Gen, einschließlich rs228671, ist bekannt, dass er einen Amniosäurenaus-
tausch verursacht. Somit scheinen unbekannte Mechanismen für die Assoziation
verantwortlich zu sein. Beispielsweise könnte eine Erhöhung der Expression des
LDLR-Gens die LDL-Cholesterin-Werte beeinflussen.
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4.5 Diskussion

Die Anwendungsbeispiele zeigen, dass Meta-Analysen ein äußerst hilfreiches Werk-
zeug sind, um krankheitsfördernde oder krankheitsauslösende genetische Varian-
ten zu bestätigen und systematisch zu untersuchen. Ferner kann eine möglichst um-
fassende Datensammlung von Primärdaten zur Generalisierbarkeit der Ergebnisse
beitragen.
Genetisch-epidemiologische Meta-Analysen, die auf Primärdaten basieren, sind je-
doch vor allem zeit- und kostenintensiv. Viele unterschiedliche Parteien wie bei-
spielsweise Statistiker, Projektleiter und Laborleiter müssen an einem Strang ziehen
und ihren Beitrag zum Gelingen leisten, denn der Erfolg einer solch umfangreichen
Studie hängt vor allem von der erfolgreichen Kooperation aller Beteiligten ab.
Von immenser Bedeutung ist die Auswahl des statistischen Modells für die Analyse.
Modelle mit festen Effekten sind sinnvoll, wenn zum einen kein Zweifel daran be-
steht, dass die Studien funktionell identisch sind und zum anderen, wenn das Ziel
der Studie ist, eine gemeinsame Effektgröße zu bestimmen, die auf die gleiche Be-
völkerung verallgemeinert werden kann. Wenn Daten von vielen Studien gemein-
sam analysiert werden sollen, die Daten allerdings von verschiedenen Personen ge-
neriert wurden, so ist die statistische Analyse mit Modellen mit zufälligen Effekten
angebracht. Derartige Daten werden sehr wahrscheinlich funktionell nicht identisch
sein. Ein weiterer Vorteil von Modellen mit zufälligen Effekten ist die Generalisier-
barkeit. Wenn alle Studien identisch wären und nur Modelle mit festen Effekten
Anwendung fänden, so wäre eine Extrapolation auf andere Bevölkerungen nicht
möglich. Allerdings können bei einer kleinen Anzahl von gemeinsam analysierten
Studien die Variabilitäten zwischen den Studien in Modellen mit zufälligen Effekten
nicht exakt geschätzt werden. In dieser Situation liefern nur die Modelle mit festen
Effekten adäquate Effektschätzer.
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5 Genomweite Assoziationsstudien

Genome-wide association studies are revolutionizing the search for the genes underlying
human complex diseases.

(Spencer et al., 2009)
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5.1 Motivation

Bereits Mitte der neunziger Jahre haben Risch und Merikangas (1996) prognosti-
ziert, dass genomweite Assoziationsstudien ein starkes Instrument sind, um Gene in
komplexen Erkrankungen zu identifizieren. Zu diesem Zeitpunkt schienen genom-
weite Assoziationsstudien technisch allerdings noch unmöglich. Es existierten noch
keine geeigneten genetischen Marker, die das gesamte Genom abdecken und ein-
fach, billig und schnell genotypisiert werden konnten (Maresso und Bröckel, 2008).
Erst im Rahmen des humanen Genomprojekts (International HapMap Consortium,
2005) konnten hinreichend viele SNPs für genomweite Assoziationsstudien zusam-
mengetragen werden.
Mittlerweile haben sich genomweite Assoziationsstudien als Methode der Wahl
bei der Suche nach genetischen Ursachen komplexer Erkrankungen herausgestellt.
Mehr als 300 replizierbare Loci konnten mittels dieses Analyseansatzes für mehr als
70 komplexe Erkrankungen identifiziert werden (Donnelly, 2008).
Auch für die koronare Herzkrankheit konnte mit den ersten genomweiten Asso-
ziationsstudien neue Loci gefunden werden (Helgadottir et al., 2007; McPherson
et al., 2007; Samani et al., 2007; Wellcome Trust Case Control Consortium, 2007;
Erdmann et al., 2009; Myocardial Infarction Genetics Consortium, 2009). Alle die-
se Studien zeigen Assoziationen zu Chromosom 9p21,3. Wie in Abschnitt 4.3 ge-
zeigt und diskutiert, haben mittlerweile zahlreiche Studien diesen Locus bestä-
tigt. Auch einige weitere Assoziationssignale auf den Chromosomen 1p13,3, 1q41
und 10q11,21 konnten inzwischen in einer großen Meta-Analyse repliziert wer-
den (Coronary Artery Disease Consortium, 2009). Ferner wurde inzwischen auch
eine genomweite Haplotypanalyse für die koronare Herzkrankheit durchgeführt
(Trégouët et al., 2009). In dieser Studie konnte die Ansammlung der drei Gene
SLC22A3, LPAL2 und LPA auf dem Chromosom 6q26-q27 identifiziert werden, die
in noch keiner der bisherigen genomweiten Assoziationsstudien entdeckt wurde.
Die genomweite Haplotypanalyse und die bisherigen genomweiten Assoziations-
studien haben einige chromosomale Regionen mit starken Assoziationssignalen
identifiziert. Diese chromosomalen Regionen allein erklären allerdings bei weitem
nicht die zugrunde liegende genetische Komponente der koronaren Herzkrankheit
und des Herzinfarkts. Weitere genomweite Assoziationsstudien sind notwendig,
um die genetische Karte dieser Erkrankung zu komplettieren.
Das folgende Kapitel gibt eine Übersicht über die wesentlichen Aspekte, die bei
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der Planung und der statistischen Analyse einer genomweiten Assoziationsstudie
wichtig sind (Abschnitt 5.2). Die Verfahren werden anhand der genomweiten Asso-
ziationsstudie von Erdmann et al. (2009) „New susceptibility locus for coronary ar-
tery disease on chromosome 3q22.3“ in Abschnitt 5.3 illustriert. Es schließt sich eine
Diskussion darüber an, was mit genomweiten Assoziationsstudien erreicht wurde
(Abschnitt 5.4). Abschließend werden in Abschnitt 5.5 einige Herausforderungen
aufgezeigt, denen sich im Rahmen von genomweiten Assoziationsstudien in Zu-
kunft gestellt werden sollte.

5.2 Methoden

In diesem Abschnitt werden wesentliche Methoden, die bei genomweiten Assozia-
tionsstudien eine Rolle spielen, dargestellt. Der allgemeine Ablauf einer genomwei-
ten Assoziationsstudie ist in Abschnitt 5.2.1 erklärt. Anschließend werden die wich-
tigsten Aspekte dieses allgemeinen Ablaufs näher erläutert. Zunächst werden Studi-
endesign (Abschnitt 5.2.2) und Qualitätssicherung (Abschnitt 5.2.3) bei genomwei-
ten Assoziationsstudien beschrieben. Abschließend werden wichtige Aspekte, die
bei der statistischen Analyse von Bedeutung sind, dargestellt (Abschnitt 5.2.4).

5.2.1 Allgemeine Vorgehensweise

Eine genomweite Assoziationsstudie lässt sich im Prinzip in sieben Arbeitsschritte
unterteilen:

1. Studiendesign:
Wie alle epidemiologischen Studien, müssen auch genomweite Assoziations-
studien sorgfältig geplant werden. Empfehlungen geben einige Übersichts-
arbeiten von Hirschhorn und Daly (2005), McCarthy et al. (2008), Pearson
und Manolio (2008) oder Sebastiani et al. (2009). Abschnitt 5.2.2 befasst sich
näher mit dem Studiendesign genomweiter Assoziationsstudien. In diesem
Abschnitt werden die Vor- und Nachteile von qualitativen und quantitativen
Phänotypen diskutiert, sowie die Unterschiede zwischen Fall-Kontroll- bzw.
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Kohorten-Studien und familienbasierten Studien betrachtet. Darüber hinaus
werden stufenweise, gepoolte Analysen und in-silico Analysen gegenüberge-
stellt.

2. Genotypisierung:
Im zweiten Schritt folgt die Genotypisierung eines SNP-Chips auf einer der
beiden im Moment vorhanden Genotypisierungsplattformen Affymetrix oder
Illumina. Beide Firmen bieten verschiedene Genotypisierungschips mit un-
terschiedlicher Anzahl von SNPs, zu unterschiedlichen Preisen an. Die Ab-
deckung des Genoms kann je nach Größe des Chips variieren. Eine Vergleich
der Abdeckung der gängigen Chips findet sich bei Anderson et al. (2008). Ei-
ne Übersichtsarbeit zu den Einzelheiten, sowie methodischen Vor- und Nach-
teilen der verschiedenen Genotypisierungsplattformen geben Maresso und
Bröckel (2008).

3. Genotypcalling:
Nach der Genotypisierung folgt die Generierung der Genotypen. Dieser
Schritt wird auch als „Callen“ bezeichnet. Zu diesem Zweck existieren für
die unterschiedlichen Genotypisierungsplattformen jeweils verschiedene Al-
gorithmen. Einen Einblick in die Vielzahl der Algorithmen gibt Teo (2008).
Plagnol et al. (2007), McCarthy et al. (2008) und Ziegler et al. (2008a) beschrei-
ben in ihren Übersichtsarbeiten explizit Probleme, die beim Callen auftreten
können.

4. Qualitätssicherung:
Einer der wichtigsten Arbeitsschritte bei genomweiten Assoziationsstudien ist
die Qualitätskontrolle (McCarthy et al., 2008; Ziegler et al., 2008a; Sebastiani
et al., 2009; Teo, 2010). Es wird zwischen Qualitätskontrollen auf individuel-
ler und auf SNP-Ebene unterschieden. Im Abschnitt 5.2.3 sind die einzelnen
Qualitätskontrollen dargestellt.

5. Imputation von Genotypen:
Durch die Qualitätssicherung reduziert sich der Datensatz um ungefähr 30-
40% der initial genotypisierten SNPs. Vor allem ein Vergleich von zwei oder
mehr genomweiten Assoziationsstudien ist somit schwieriger, da die Quali-
tätssicherung für jede Studie und jeden SNP-Chip seperat durchgeführt wer-
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den muss. Eine Lösungsmöglichkeit für dieses Problem ist die Imputation von
nicht genotypisierten SNPs und SNPs, die die Qualitätskontrollen nicht erfül-
len.
Die Grundidee des Imputatierens besteht darin, dass mit Hilfe von genotypi-
sierten benachbarten Markern, die in hohem Kopplungsungleichgewicht zu
den nicht genotypisierten Markern stehen, die Genotypen der nicht genoty-
pisierten Marker geschätzt werden. Einen Überblick über die unterschiedli-
chen Imputationsansätze, die im Moment verwendet werden, geben Halperin
und Stephan (2009). Die Algorithmen unterscheiden sich im Wesentlichen be-
züglich des Vorgehens bei den Annahmen der zugrunde liegenden Haplo-
typstruktur der Vorfahren und der Übergangswahrscheinlichkeiten. Ferner
werden unterschiedliche Optimierungsprozeduren verwendet. Vergleiche der
Effizienz und Genauigkeit der wichtigsten Imputationsalgorithmen geben Pei
et al. (2008), Hao et al. (2009) und Spencer et al. (2009). Die Autoren zeigen u.
a., dass Imputationen in Studien mit afrikanischen Bevölkerungen nicht so er-
folgreich sind wie Imputationen in Studien deren Populationen kaukasischen
Hintergrund haben. Ferner belegen diese Arbeiten mittels Simulationen, dass
die Imputation von Genotypen die Abdeckung insgesamt nicht wesentlich er-
höht. Die am weitesten verbreiteten Algorithmen zur Genotypimputation sind
MACH (Li und Abecasis, 2006) und IMPUTE (Marchini et al., 2007) bzw. dessen
Verbesserung IMPUTE V2 (Howie et al., 2009).

6. Statistische Analyse:
Die Analysestrategie ist vor allem abhängig von der biologischen Hypothese
auf der die genomweite Assoziationsstudie basiert. Aus dieser biologischen
Hypothese ergibt sich zum einen der Datentyp der Zielvariable und zum an-
deren das genetische Modell. Das genetische Modell ist wiederum für die
Auswahl des statistischen Modells ausschlaggebend. In Abschnitt 5.2.4 fin-
den sich, sowohl für qualitative, als auch für quantitative Phänotypen, Emp-
fehlungen. Des Weiteren wird in Abschnitt 5.2.4 auf die bei der Analyse von
genomweiten Assoziationsstudien wichtigen Aspekte der Populationsstrati-
fikation, d. h. Verzerrungen bei der statistischen Analyse, die sich durch die
Mischung von Populationen unterschiedlicher ethnischer Herkunft und un-
terschiedlicher Erkrankungsraten ergeben, und der genomweiten Signifikanz
näher eingegangen.
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7. Reproduktion, Replikation, und Validierung:
Der letzte Schritt bei genomweiten Assoziationsstudien dient dazu, die Gül-
tigkeit der Ergebnisse zu zeigen. Unumgänglich ist hierbei eine Reproduktion
eines Teils der Genotypen. Diese umfasst eine erneute Genotypisierung der
besten SNPs in einem Teil der initial genotypisierten Individuen auf einer an-
deren Genotypisierungsplattform. Ferner sollten die Ergebnisse in mindestens
einer weiteren unabhängigen Studie repliziert oder validiert werden. Hierbei
sind die beiden Begriffe „Replikation“ und „Validierung“ strikt zu unterschei-
den (Igl et al., 2009). Bei einer Replikationsstudie wird der Befund in einer
weiteren Stichprobe aus der ursprünglichen Bevölkerung nachgewiesen. Im
Gegensatz dazu stammt bei einer Validierungsstudie die Stichprobe aus ei-
ner anderen Bevölkerung. Eine Validierungsstudie eignet sich somit eher zur
Generalisierbarkeit von Ergebnissen als eine Replikationsstudie. Allerdings
reicht bei den meisten genomweiten Assoziationsstudien eine Reproduktion
und eine Replikation aus. Wenn mit diesen beiden Schritten das initiale Asso-
ziationssignal bestätigt werden kann, so können technische Fehler und Fehler
im Studiendesign ausgeschlossen werden.

5.2.2 Studiendesign

Dieser Abschnitt gibt eine Übersicht über die wesentlichen Aspekte, die bei der Pla-
nung einer genomweiten Assoziationsstudie eine Rolle spielen. Unter anderem ge-
ben die Übersichtsarbeiten von Hirschhorn und Daly (2005), Kraft und Cox (2008),
McCarthy et al. (2008) und Pearson und Manolio (2008) Empfehlungen für die Pla-
nung.

Qualitative vs. quantitative Phänotypen

In den meisten Fällen ist ein qualitativer Phänotyp, d. h. eine für die Krankheit mit
„ja/nein“ kodierte Variable, die Zielgröße, die von Interesse ist. Der wesentliche
Nachteil bei qualitativen Zielgrößen besteht darin, dass die Einteilung sehr subjek-
tiv sein kann und dies zu Fehlklassifizierungen führt. Zudem sind keine meßbaren
Abstufungen zwischen einzelnen Individuen möglich.
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Bei der Verwendung von quantitativen Zielgrößen wird meist auf intermediäre
Phänotypen zurückgegriffen. Diese sind im Gegensatz zu qualitativen Zielgrö-
ßen objektiver, da sie insgesamt weniger von Umwelteinflüssen verändert werden.
Allerdings beeinflussen Gene, die den intermediären Phänotyp beeinflussen, nicht
zwangsweise auch die zugehörige Erkrankung.
Ein Großteil der bisher veröffentlichten genomweiten Assoziationsstudien betrach-
tet im ersten Schritt die qualitative Zielgröße. Im zweiten Schritt wird untersucht,
ob die interessanten SNPs zusätzlich mit verschiedenen intermediären Phänotypen
assoziiert sind. In jüngster Zeit gibt es allerdings auch zahlreiche genomweite Asso-
ziationsstudien zu verschiedenen qualitativen Zielgrößen, in denen im Nachhinein
noch ein klinischer, quantitativer Phänotyp gesucht wird, der an den interessanten
Markern assoziiert ist. Ein Beispiel hierfür geben Teupser et al. (2010). Sie identi-
fizierten Varianten im ABCG8- und ABO-Gen, die mit einer signifikanten Verän-
derung von Phytosterol-Werten einhergehen. Phytosterole sind cholesterinähnliche
Fette, die in Pflanzen vorkommen. Da Phytosterole und Cholesterin, das über die
Nahrung aufgenommen wird, eine ähnliche Struktur besitzen, können Phytosterole
die Aufnahme des Nahrungscholesterins ins Blut hemmen. Die verminderte Cho-
lesterinaufnahme führt somit zu einer Senkung des Cholesterinspiegels. Teupser
et al. (2010) zeigen sowohl die Assoziation zwischen Phytosterol-Werten, als auch
die Assoziation zwischen koronarer Herzkrankheit und Varianten aus beiden Ge-
nen. Ausgehend von einem quantitativen Phänotyp konnte in dieser Studie also
auch eine Assoziation für eine Erkrankung gefunden werden.
Eine dritte Möglichkeit besteht darin, eine quantitative Zielgröße zu dichotomisie-
ren. Die binäre Variable wäre dann leichter zu interpretieren und ist in den meisten
Fällen klinisch relevanter als der ursprüngliche quantitative Phänotyp. Allerdings
ist die Dichotomisierung bei quantitativen Zielgrößen meist willkürlich und unprä-
zise. Eine ausführliche Diskussion der Probleme, die sich bei Dichotomisierung ei-
ner kontinuierlichen Variable ergeben findet sich in einem Kommentar von Altman
(1994).
Insgesamt ist die statistische Macht eine Assoziation zu entdecken bei der Analyse
von qualitativen Phänotypen höher als bei quantitativen Phänotypen (Ziegler und
König, 2006, Kapitel 8).
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Stufenweise vs. gemeinsame vs. in-silico Analyse

Bei der Planung der Analysestrategie gibt es in Abhängigkeit vom Studienziel zahl-
reiche Möglichkeiten.
Viele bisher veröffentlichte genomweite Assoziationsstudien verwenden einen
mehrstufigen Analyseansatz (Hirschhorn und Daly, 2005). Dort wird in der ersten
Stufe das komplette Markerset in einer kleinen Bevölkerung untersucht. In der näch-
sten Stufe werden die besten SNPs aus der ersten Stufe in einer größeren Bevölke-
rung betrachtet. Mit jeder weiteren Stufe wird die Bevölkerungsgröße erhöht und
die Anzahl der zu untersuchenden SNPs reduziert. Hirschhorn und Daly (2005)
schlagen zwei bis drei Analysestufen vor. Der wesentliche Vorteil dieser Analyse-
strategie besteht darin, dass mit jeder zusätzlichen Stufe die vielen falsch-positiven
Resultate ausgeschlossen werden können und am Ende die wenigen tatsächlich po-
sitiven Assoziationen übrig bleiben. Wesentlicher Nachteil dieses Analyseansatzes
ist, dass meist die Bevölkerung in der ersten Stufe so klein ist, dass nur Marker mit
starken Signalen entdeckt werden können und kleinere Effekte unentdeckt bleiben.
Eine größere statistische Macht, auch kleinere Effekte aufzudecken, bietet der An-
satz von Skol et al. (2006). Die Autoren schlagen vor, die Replikationsstufe auszulas-
sen und alle Fälle und Kontrollen mit dem gesamten Markerset zu analysieren. Ein
ähnlicher Ansatz besteht darin, bei verschiedenen genomweiten Assoziationsstudi-
en, wie z. B. in Samani et al. (2007), eine gemeinsame Analyse durchzuführen. Auf
diese Weise können kleinere Effekte entdeckt werden. Da bei dieser Vorgehenswei-
se und dem Ansatz von Skol et al. (2006) keine Replikationsstufe geplant ist, sollte
bei diesen beiden Verfahren mit einem hohen Anteil falsch-positiver Assoziations-
signale gerechnet werden. Praktisch ist diese Analyse durch Zusammenschlüsse in
Consortien möglich, was jedoch sehr aufwendig ist.
Eine dritte Analysestrategie, die die Vorteile von stufenweisen und gemeinsamen
Analysen verknüpft, ist die so genannte „in-silico“ Analyse. Bei diesem Ansatz wer-
den in der genomweiten Assoziationsstudie SNPs mit einem sehr liberalen p-Wert,
von beispielsweise kleiner 10−3, ausgewählt. Um die Echtheit der Effekte dieser
SNPs beurteilen zu können, werden in einer zweiten Analyse diese SNPs in anderen
genomweiten Assoziationsstudien untersucht. Dies hat den Vorteil, dass nicht alle
Marker neu genotypisiert werden müssen. Somit entstehen keine zusätzlichen Ge-
notypisierungskosten, die sich z. B. in einem klassischen stufenweisen Ansatz in der
Replikationsstufe ergeben. Ferner müssen nicht, wie bei einer gemeinsamen Analy-
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se, die kompletten Ergebnisse der jeweiligen Studien ausgetauscht werden, was die
Zusammenarbeit erleichtert. Darüber hinaus eignet sich eine in-silico Analyse sehr
gut dazu, falsch-positive SNPs auszuschließen. Die beiden ersten Stufen dienen der
Hypothesengenerierung. Aus diesem Grund ist eine dritte Stufe zu empfehlen, die
zum statistischen Testen verwendet werden kann. Die Genotypisierung in der drit-
ten Stufe sollte auf einer anderen Genotypisierungsplattform durchgeführt werden
als die ersten beiden Stufen. Der in-silico Ansatz hat den Vorteil, dass er, ähnlich wie
der Ansatz der gemeinsamen Analyse, auch assoziierte Marker mit kleinen Effekten
oder kleinen Allelfrequenzen aufdecken kann. Andererseits kann mit diesem Studi-
endesign, wie beim stufenweisen Ansatz, die Anzahl der falsch-positiven enorm
reduziert werden. Somit ist ein Großteil der SNPs, die am Ende übrig bleiben, tat-
sächlich positiv.

Fall-Kontroll- und Kohorten-Studien vs. familienbasierte Studien

Wie bei klassischen genetisch-epidemiologischen Assoziationsstudien, können ge-
nomweite Assoziationsstudien sowohl in Fall-Kontroll- und Kohorten-Studien, als
auch in Familien durchgeführt werden. Eine systematische Übersicht über die je-
weiligen Vor- und Nachteile geben Pearson und Manolio (2008).
Generell ist es aufwendiger Familienstudien zu rekrutieren als Fall-Kontroll- oder
Kohorten-Studien. Des Weiteren sind die Genotypisierungskosten bei Fall-Kontroll-
und Kohorten-Studien geringer als bei Familienstudien, da die Anzahl der zu ge-
notypisierenden Individuen kleiner ist. Sowohl mit Fall-Kontroll- und Kohorten-
Studien, als auch mit Familienstudien wurden bisher erfolgreich neue krankheits-
fördernde und krankheitsauslösende Loci entdeckt. Allerdings kann nur mit Hilfe
von Familienstudien gezeigt werden, wie eine Krankheit vererbt, also von Gene-
ration zu Generation weitergegeben wird. Darüber hinaus lassen sich bestimmte
genetische Besonderheiten, wie genomische Prägung, nur in Familienstudien ent-
decken. Zusätzlich existieren in Familienstudien möglicherweise weniger Verzer-
rungsquellen als in Fall-Kontroll- und Kohorten-Studien, denn Umweltfaktoren ha-
ben bei nicht-verwandten Personen eine viel größere Bedeutung als bei verwand-
ten Personen. Zudem spielt die Ethnizität eine wesentliche Rolle bei Fall-Kontroll-
und Kohorten-Studien. Zusätzlich können Genotypisierungsfehler in Familienstu-
dien durch Mendelüberprüfungen einfacher aufgedeckt werden.
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Familienstudien eignen sich inbesondere dazu, seltene Varianten zu identifizieren.
Im Gegensatz dazu lassen sich häufige Varianten fast ausschließlich nur mit Fall-
Kontroll- und Kohorten-Studien finden.
Darüber hinaus haben Fall-Kontroll- und Kohorten-Studien eine höhere statistische
Macht als familienbasierte Studien (Risch und Merikangas, 1996). Da sich bei Fall-
Kontroll- und Kohorten-Studien jedoch große Probleme durch Populationsstratifi-
kation ergeben können, sind familienbasierte Studien wesentlich weniger anfällig
für falsch-positive Resultate. Dessen ungeachtet sind i. d. R., aufgrund des immen-
sen Aufwands, der sich aus der Rekrutierung von familienbasierten Studien ergibt,
Fall-Kontroll- und Kohorten-Studien das Studiendesign der Wahl. Daher wird sich
im Folgenden auf dieses Design beschränkt und gegebenenfalls auf Besonderheiten
bei Familienstudien hingewiesen.

Auswahl von Fällen und Kontrollen

Die Auswahl von Fällen und Kontrollen sollte, wie bei anderen genetischen-
epidemiologischen Studien, sehr sorgfältig durchgeführt werden. Einige Empfeh-
lungen geben z. B. McCarthy et al. (2008) in ihrer Übersichtsarbeit.
Bei der Zusammenstellung der Fälle sollte die phänotypische und genotypische He-
terogenität möglichst minimiert werden. Sowohl die kulturellen und sozialen, als
auch die Umwelteinflüsse, sollten bei allen Individuen annähernd gleich sein. Dies
ist bei komplexen Erkrankungen, wie bereits in Abschnitt 1.3 diskutiert, nur schwie-
rig zu realisieren. Durch den Einschluss von Fällen mit positiver Familienanamnese
und/oder frühem Erstmanifestationsalter kann die Heterogenität reduziert werden.
In welchem Ausmaß sich dadurch die statistische Macht, krankheitsfördernde und
krankheitsauslösende Loci zu identifizieren, erhöht, ist jedoch unklar (McCarthy
et al., 2008).
Auch eine sorgfältige Auswahl der Kontrollen kann zum Erfolg einer genomweiten
Assoziationsstudie wesentlich beitragen. In Abhängigkeit von der Häufigkeit einer
Erkrankung beschreiben McCarthy et al. (2008) verschiedene Szenarien für die Aus-
wahl von Kontrollen. Neben populationsbasierten Kontrollen, können auch Indi-
viduen bei denen die Krankheit ausgeschlossen werden kann verwendet werden.
Die Nutzung dieser so genannten „hypernormalen“ Kontrollen liefert in jedem von
McCarthy et al. (2008) simulierten Szenario die größte statistische Macht. Der enor-
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me Aufwand, der mit der Rekrutierung von hypernormalen Kontrollen einhergeht,
ist jedoch immens. Ferner ist die Rekrutierung solcher Kontrollen bei kardiovas-
kulären Erkrankungen meist ethisch nicht vertretbar, da einige kardiologische Un-
tersuchungsverfahren, wie z. B. die Herzkatheteruntersuchung, nur bei Individuen
mit Symptomen durchgeführt werden dürfen. Durch eine Erhöhung der Fallzahl
von populationsbasierten Kontrollen kann auf einfache Art und Weise eine ähnli-
che Power wie bei der Verwendung von hypernormalen Kontrollen erreicht werden
(McCarthy et al., 2008).

5.2.3 Qualitätsicherung

Ohne eine ausführliche Qualitätskontrolle kann eine genomweite Assoziationsstu-
die nicht durchgeführt werden. Empfehlungen zu den wesentlichen Aspekten der
Qualitätssicherung geben u. a. die Übersichtsarbeiten von McCarthy et al. (2008),
Ziegler et al. (2008a), Sebastiani et al. (2009) und Teo (2010).
Einen Überblick über alle unbedingt notwendigen Qualitätsschritte gibt Abbildung
5.1. Es wird zwischen Qualitätskontrolle auf individueller und auf SNP-Ebene un-
terschieden. Im Folgenden werden die einzelnen Schritte erläutert und insbesondere
die Qualitätskriterien für kardiovaskuläre Erkrankungen beschrieben.
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Abbildung 5.1: Qualitätskontrolle bei genomweiten Fall-Kontroll- oder Kohorten-Stu-
dien.

Qualitätssicherung auf Individuenebene

Auf individueller Ebene müssen die folgenden vier verschiedene Qualitätsaspekte
berücksichtigt werden:

1. Genotypisierungshäufigkeit:
Zunächst wird für jedes Individuum die individuelle Genotypisierungshäu-
figkeit, auch als „call rate“, bezeichnet über alle SNPs hinweg betrachtet. Es
wird folglich untersucht, an wievielen SNPs pro Individuum ein Genotyp
vorliegt. In der Regel sollte die Genotypisierungshäufigkeit bei mindestens
95-97% sein.
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2. Heterozygotenanteil:
Weiterhin wird für jedes Individuum der Heterozygotenanteil betrachtet. Die-
ser gibt den Anteil der heterozygoten Genotypen bezogen auf alle Genotypen
für jedes Individuum an. Im Wesentlichen sollte sich der Heterozygotenanteil
eines Individuums vom Mittelwert aller Heterozygotenanteile nicht mehr als
drei Standardabweichungen unterscheiden.

3. Geschlechtsabgleich:
Darüber hinaus wird mittels der SNPs auf dem X-Chromosom das Geschlecht
der genetischen Daten bestimmt und mit dem Geschlecht der zugehörigen
Person aus den Phänotypen verglichen. Hierzu wird beispielsweise der He-
terozygotenanteil am X-Chromosom berechnet.

4. Überprüfung der IBD-Verteilung:
Abschließend wird überprüft, ob sich doppelte oder verwandte Individuen im
Datensatz befinden. Hierzu wird das Konzept der IBD-Verteilung verwendet,
welches bereits in Abschnitt 3.2.4 eingeführt wurde und dort die Basis für mo-
dellfreie Kopplungsanalysen bildete. Im Rahmen der Qualitätssicherung wird
für jedes Individuenpaar der Anteil gleicher IBD folgendermaßen berechnet:

π = P(IBD = 2) + 0, 5 · P(IBD = 1). (5.1)

Für die Bestimmung der IBD-Statitik sind i. d. R. nicht alle Marker notwendig.
Grundsätzlich reichen 200.000 bis 300.000 zufällig auf dem Genom verteilte
Marker für die Berechnung aus. Individuenpaare mit einem π̂ ≥ 0, 125 bedür-
fen einer kritischen Kontrolle (Fellay et al., 2007). Ist dieser Wert überschritten,
so haben die beiden untersuchten Individuen überzufällig viele identische Al-
lele. Ferner kann anhand des π̂-Wertes für jedes Individuenpaar eine mögliche
Beziehung geschätzt werden. Ist der Wert zwischen 0,2 und 0,3, so handelt es
sich wahrscheinlich um ein Halbgeschwisterpaar oder ein Elternteil mit einem
Nachkommen. Liegt π̂ zwischen 0,4 und 0,6, so kann von Vollgeschwistern
ausgegangen werden. Bei einem Wert nahe bei 1,0 sind entweder zwei iden-
tische Proben oder eineiige Zwillinge in der Analyse. Bei allen kritischen In-
dividuenpaaren sollte jeweils ein Individuum ausgeschlossen werden. Hierbei
kann entweder das Individuum mit der größeren Anzahl an fehlenden Werten
oder ein zufällig bestimmtes Individuum entfernt werden.
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Qualitätssicherung auf SNP-Ebene

Ist die Qualitätskontrolle für jedes Individuum abgeschlossen, wird im nächsten
Schritt die Qualität der SNPs bewertet. Hierfür werden für jeden SNP die folgenden
vier Kriterien überprüft:

1. MiF:
Bei kardiovaskulären Erkrankungen sollte die Häufigkeit der fehlenden Werte
(engl: missing frequency) pro SNP und Untersuchungsgruppe im Allgemei-
nen nicht größer als 2% sein.

2. MAF:
Die Häufigkeit des seltenen Allels (engl: minor allele frequency; Abk: MAF) an
einem SNP sollte bei genomweiten Assoziationsstudien von kardiovaskulären
Phänotypen mindestens 1% betragen.

3. pHWE:
Bei der Überprüfung des Hardy-Weinberg-Gleichgewichts wird sich i. d. R.
darauf beschränkt, den weniger rechenintensiven χ2-Anpassungstest auf Ab-
weichung zu testen (Diskussion siehe dazu Abschnitt 4.2.2). Der Test wird nur
in den Kontrollen durchgeführt, denn in den Fällen kann eine Abweichung
an einem Locus, der mit der Krankheit assoziiert ist, durchaus plausibel sein.
Dies lässt sich damit begründen, dass gerade an einem dieser Krankheitsloci
für die Fälle erwartet wird, dass die kausale oder eine benachbarte Variante,
über- oder unterrepräsentiert ist. Somit ist es naheliegend, dass die Fälle am
Krankheitslocus gerade nicht im Hardy-Weinberg-Gleichgewicht liegen. Bei
genomweiten Assoziationsstudien kardiovaskulärer Erkrankungen wurden i.
d. R. bisher SNPs ausgeschlossen, die durch einen p-Wert von kleiner 10−4 auf
eine starke Abweichung vom Hardy-Weinberg-Gleichgewicht hinwiesen.

4. Überprüfung der Intensitätsplots:
An jedem SNP werden für jedes Individuum jeweils zwei Intensitäten gemes-
sen. Diese geben die Stärke des Signals für jedes Allel an. Ist die Intensität für
das eine Allel hoch und für das andere Allel niedrig, so ist das Individuum an
diesem SNP homozygot. Sind die Intensitäten an beiden Allelen gleich hoch,
so ist das Individuum heterozygot. In einem Intensitätsplot werden die In-
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tensitäten der Allele für jedes Individuum abgebildet. Dabei hat der Punkt
die jeweilige Farbe des Genotyps, der dem Individuum beim Callen zuge-
teilt wurde. Intensitätsplots für SNPs, die von größerem Interesse sind, sollten
von zwei Personen unabhängig begutachtet werden, da die Beurteilung ei-
nes Intensitätsplots sehr subjektiv ausfallen und auch bei vorher festgelegten
Begutachtungskriterien sich voneinander unterscheiden kann. Eine ausführli-
che Diskussion zu Intensitätsplots findet sich beispielsweise bei Plagnol et al.
(2007), McCarthy et al. (2008), Ziegler et al. (2008a) und Teo (2010).

Ohne die hier beschriebenen Qualitätskontrollen sollte unter keinen Umständen ei-
ne genomweite Fall-Kontroll- oder Kohorten-Studie durchgeführt werden. Bei ge-
nomweiten familienbasierten Assoziationsstudien ist zusätzlich eine Überprüfung
der Mendelfehler auf Individuen- und auf SNP-Ebene möglich. Darüber hinaus
können bei familienbasierten Studien die Beziehungen innerhalb einer Familie über-
prüft werden. Hierfür wird untersucht, ob der Anteil gleicher IBD, der aus den ge-
nomweiten Daten für ein Verwandtschaftsverhältnis geschätzt werden kann, mit
der Verbindung im Stammbaum übereinstimmt.

5.2.4 Statistische Analyse

Im Folgenden werden Aspekte, die bei der Analyse von genomweiten Assoziations-
studien wichtig sind, beschrieben. Es werden Empfehlungen für Teststatistiken für
qualitative und quantitative Phänotypen gegeben. Des Weiteren befasst sich der
Abschnitt mit den beiden wesentlichen Problemen „Populationsstratifikation“ und
„multiples Testen“, die bei der Analyse von genomweiten Assoziationsstudien auf-
treten.

Genomweite Analyse dichotomer Phänotypen

In der genetischen Epidemiologie werden Fall-Kontroll- und Kohorten-Studien ähn-
lich ausgewertet wie in der klassischen Epidemiolgie.
Im Wesentlichen wird getestet, ob Phänotyp und genetischer Marker unabhängig
voneinander sind. Ziel ist es, die Nullhypothese: „keine Assoziation“ zugunsten
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der Alternativhypothese: „Assoziation“ abzulehnen. Der genetische Marker lässt
sich hierbei in Form von Allelen oder Genotypen modellieren. Da Genotypen bio-
logisch plausibler sind und bei den Tests mit Genotypen kein Hardy-Weinberg-
Gleichgewicht notwendig ist, sind sie dem Testen von Allelen vorzuziehen (Sasieni,
1997).
Darüber hinaus hängt die Auswahl eines Assoziationstests bei genomweiten Fall-
Kontroll- und Kohorten-Studien im Wesentlichen vom genetischen Modell ab. Im
optimalen Fall wird das genetische Modell über eine biologische Hypothese abge-
bildet. Wenn die Studie nicht auf Basis einer biologischen Hypothese geplant wur-
de, so hat das additive Modell die größte statistische Macht eine Assoziation zu
finden (Sasieni, 1997). Der Cochran-Armitage Trend Test (Cochran, 1954; Armitage,
1955), der in diesem Fall verwendet werden sollte, entspricht einer logistischen Re-
gression. In dieser wird der Fall-Kontroll-Status als abhängige und der Genotyp als
unabhängige Variable modelliert. Im additiven Modell ist die Genotypvariable mit
null, eins oder zwei kodiert. Hierbei bekommen alle Individuen, die homozygot
häufig sind, eine Null, alle heterozygoten Individuen eine eins und die Individuen,
die das seltene Allel zweimal besitzen, eine zwei (Ziegler und König, 2006). In eini-
gen genomweiten Assoziationsstudien wird nicht der homozygot seltene Genotyp
mit zwei kodiert, sondern der Risikogenotyp. Die Information, welches Allel das
Risikoallel für die untersuchte Erkrankung ist, ist grundsätzlich aber nicht genom-
weit verfügbar. Die Verwendung von logistischen Regressionen zur Modellierung
des Effekts hat den Vorteil, dass auch weitere erklärende Variablen, wie z. B. Risko-
faktoren, mit in das Modell aufgenommen und untersucht werden können.

Genomweite Analyse quantitativer Zielgrößen

Ähnlich wie bei dichotomen Zielgrößen, spielt bei der Testauswahl zunächst das zu-
grunde liegende genetische Modell eine wichtige Rolle. Aus dem genetischen Mo-
dell ergibt sich die Anzahl der unabhängigen Gruppen, die untersucht werden. Das
dominante und rezessive Modell weist jeweils zwei unabhängige Gruppen auf. Im
additiven Modell werden drei unabhängige Gruppen analysiert. Des Weiteren ist
für die Entscheidung des richtigen Tests relevant, ob die quantitative Zielgröße an-
nähernd normalverteilt ist, sich in eine Normalverteilung transformieren lässt oder
keine Verteilungsannahmen vorliegen. Mit Hilfe der Informationen zu genetischem
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Modell und Verteilung der Zielgröße kann schließlich ein geeigneter statistischer
Test ausgewählt werden. Bei einem dominanten oder rezessiven Modell und einem
normalverteilten Phänotyp bietet sich der klassische zwei-Stichproben t-Test für un-
abhängige Stichproben an. Im additiven Modell kann entsprechend eine einfache
Varianzanalyse durchgeführt werden. Bei Zielgrößen, die nicht normalverteilt sind
und die sich auch nicht in eine Normalverteilung transformieren lassen, können
die verschiedensten nicht-parametrischen Verfahren verwendet werden. Im domi-
nanten bzw. rezessiven Fall kann beispielsweise der U-Test nach Wilcoxon durchge-
führt werden. Für das additive Modell kann die Verallgemeinurng des U-Test, der
Kruskal-Wallis Test, verwendet werden. Das Vorgehen bei diesen gängigen Testver-
fahren wird beispielsweise von Sachs und Hedderich (2006) näher erläutert.
Analog zur logistischen Regression bei dichotomen Zielgrößen, können mittels li-
nearer Regressionsmodelle auch weitere erklärende Variable untersucht werden.
Dies ist allerdings nur möglich, falls die quantitative Zielgröße, gegeben dem ge-
netischen Marker und der zusätzlichen erklärenden Variablen, normalverteilt ist.

Populationsstratifikation

Das Phänomen der Populationsstratifikation, auch als Populationsheterogenität
oder Störung durch Ethnizität bezeichnet, bezieht sich auf Unterschiede in den Al-
lelfrequenzen zwischen Fällen und Kontrollen oder innerhalb von Fällen und Kon-
trollen. Die Abweichungen, die beim Vorliegen von Populationsstratifikation be-
obachtet werden, werden eher durch systematische Unterschiede in der Herkunft
als durch die Assoziation von SNPs mit einer Krankheit verursacht (Ziegler et al.,
2008a). Populationsstratifikation kann zu einem wesentlichen Anstieg der Teststa-
tistiken und damit zu einer Überinterpretation der Ergebnisse führen. Dadd et al.
(2009) zeigen beispielsweise in einer Simulationsstudie, dass auch kleine Unaus-
gewogenheiten zwischen zwei ähnlichen Teilbevölkerungen, vor allen bei kleinen
p-Werten, zu einer erheblichen Erhöhung des Fehlers 1. Art führen können. Das be-
deutet, eine Assoziation für einen Marker wird entdeckt, obwohl in Wirklichkeit
keine Assoziation vorliegt.
Aus diesem Grund ist es unumgänglich in einer genomweiten Assoziationsstudie
zu zeigen, dass Populationsstratifikation nicht berücksichtigt werden muss. Kann
dies nicht nachgewiesen werden, so müssen die Teststatistiken, für die in den Daten
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vorhandene Populationstratifikation, adjustiert werden.
In der deutschen Bevölkerung haben Steffens et al. (2006) das Ausmaß von Po-
pulationsstratifikation untersucht. Hierfür schätzen sie zur Bestimmung der ge-
meinsamen Herkunft die Korrelation der Allele von unterschiedlichen Individuen
in der gleichen Bevölkerung (Fst). Mit einem Fst = 1, 7x10−4 der Einwohner von
Nord- und Süddeutschland, sowie einem Fst = 5, 4x10−4 der Bewohner von Ost-
und Süddeutschland zeigten die Autoren, dass der genetische Unterschied sehr ge-
ring ist. Aufgrund dieser kleinen Ausprägung, kann prinzipiell die Heterogenität in
der deutschen Bevölkerung in genetisch-epidemiologischen Studien vernachlässigt
werden. Somit kann auf eine Adjustierung der p-Werte bei Studien in der deutschen
Bevölkerung verzichtet werden.
Einen Eindruck darüber, ob nichtsdestotrotz Populationsstratifikation vorliegt,
kann anhand von Quantil-Quantil-Abbildungen (Q-Q-Plots) gewonnen werden.
Q-Q-Plots vergleichen die empirische und die theoretische Verteilungsfunktion der
Teststatistiken, d. h. es werden die beobachteten Teststatistiken und die Teststatisti-
ken, die unter der Nullhypothese erwartet werden, gegenübergestellt. Anhand die-
ser Abbildungen ist leicht zu erkennen, ob die Studie mehr signifikante Ergebnisse
hervorbringt als zufällig in der Studie erwartet werden (McCarthy et al., 2008).
Eine statistische Maßzahl zur Bestimmung des Ausmaßes der Populationsstratifi-
kation ist der Inflationsfaktor λ. Bei einem additiven Modell kann als Schätzer für
λ beispielsweise folgende Gleichung verwendet werden (Ziegler und König, 2006,
Kapitel 10):

λ̂ =
median(χ2

1, χ2
2, . . . , χ2

L)
0, 4549

(5.2)

Dabei sind χ2
1, χ2

2, . . . , χ2
L die Teststatistiken der SNPs. Der Werte 0,4549 entspricht

dem 50% Quantil der χ2
1-Verteilung. Ist der Wert von λ̂ kleiner, gleich oder nahe bei

eins, so kann davon ausgegangen werden, dass keine Populationsstratifikation in
der Studie vorliegt. Ist λ̂ > 1, so müssen die Teststatistiken am Kandidatengenlo-
cus korrigiert werden. Die korrigierte Teststatistik ergibt sich aus dem Quotient von
Originalteststatistik und λ̂ (Ziegler und König, 2006, Kapitel 10).
Die Konzepte zu Untersuchung der Populationsstratifikation wurden ursprünglich
für Kandidatengenstudien entwickelt. In diesen Studien wurde die Populationsstra-
tifikation in Stichproben von zufälligen, nicht assoziierten Markern bestimmt. Bei
genomweiten Assoziationsstudien bieten sich verschiedene Möglichkeiten für die
Schätzung des Inflationsfaktors λ und die Erstellung von Q-Q-Plots. Im Allgemei-
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nen werden dort alle SNPs verwendet, die die Qualitätskriterien erfüllen. Ziegler
et al. (2008a) empfehlen zusätzlich, nur die qualitätsgeprüften SNPs zu benutzen,
die nicht mit der Krankheit assoziiert sind. Es könnten jedoch auch zufällig ausge-
wählte SNPs verwendet werden (Dadd et al., 2009).
Einen Überblick und Vergleich weiterer Methoden zur Bestimmung von λ̂ geben
beispielsweise Ziegler und König (2006, Kapitel 10) und Dadd et al. (2009). Eine wei-
tere Möglichkeit für Populationsstratifikation zu adjustieren besteht beispielsweise
darin, die Herkunft der Individuen mittels Hauptkomponentenanalysen zu schät-
zen. Ferner existieren in einigen Datensätzen auch geographische Informationen zu
den Individuen, die die Populationsstratifikation erklären. In diesen Fällen kann die
geographischen Herkunft als Stratifzierungsvariable in die Analyse aufgenommen
werden.

Genomweite Signifikanz

Durch das gleichzeitige Testen aller SNPs in genomweiten Assoziationsstudien
entsteht ein multiples Testproblem. Das globale Signifikanzniveau, von i. d. R. 5%,
muss somit auf die einzelnen Tests aufgeteilt werden.
Bei beispielsweise k = 500.000 SNPs ist die klassische Bonferroni-Methode mit
1
αk = 1

0,05500.000 = 1, 0x10−7 oder auch deren Verbesserung von Sidàk (1967) mit

1 − (1− α)1/k = 1 − (1− 0, 05)1/500.000 = 1, 03x10−7 sehr konservativ. Der we-
sentliche Nachteil dieser klassischen Adjustierungsmethoden besteht darin, dass
sie nicht berücksichtigen, dass die SNPs auf den Genotypisierungschips nicht
vollständig unabhängig voneinander sind.
Die Methode der Wahl bei der Adjustierung für multiples Testen in klassischen
genetischen Assoziationsstudien sind Permutationstest. Bei diesen Verfahren
werden die Phänotypen permutiert, während die SNPs gleich bleiben. Auf diese
Weise bleibt die Korrelationsstruktur zwischen den SNPs erhalten. Dieser An-
satz ist jedoch aufgrund der großen Anzahl an Permutationen bei genomweiten
Assoziationsstudien praktisch nicht mehr realisierbar. Han et al. (2009) geben
beispielsweise an, dass die Berechnung von einer Millionen Permutationen für
500.000 SNPs mit der Software PLINK (Purcell et al., 2007) ungefähr vier CPU Jahre
dauern würde.
Da Permuattionstests bei genomweiten Assoziationsstudien somit nicht für das
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gesamte Genom machbar sind, wurden bisher in vielen genomweiten Assozia-
tionsanalysen die mittels Bonferroni- oder Sidàk-Methode theoretisch bestimmten
Schranken als Grenzen verwendet. Studien, wie beispielsweise von Dudbridge
und Gusnanto (2008), haben gezeigt, dass die Größenordnung dieser Annahmen
realistisch ist. Mittels Permutationstests zeigten Dudbridge und Gusnanto (2008),
dass alle SNPs unter dem Grenzwert 7, 2x10−8 als „genomweit signifkant“ bezeich-
net werden können. Ein alternativer Vorschlag von Duggal et al. (2008) empfahl
stattdessen, die Schwellenwerte 1, 0x10−6, 1, 0x10−7, und 1, 0x10−9 zu verwenden
und entsprechend von „möglichen“, „signifikanten“ und „hoch signifikanten“
p-Werten zu sprechen.
Inzwischen existieren viele weitere Ansätze um für das multiple Testen in genom-
weiten Assoziationsstudien zu adjustieren. Gao et al. (2010) schlugen beispielsweise
vor, die effektive Anzahl der unabhängigen Tests zu bestimmen. Die Methode von
Han et al. (2009) berücksichtigte hingegen die Korrelation innerhalb einer be-
stimmten Region. Beide Vorschlägen zeigten jeweils die beste Annäherung an die
Ergebnisse aus den Permutationstests.

5.3 Anwendungsbeispiel: Genomweite
Assoziationsstudie identifiziert neue Loci für
koronare Herzkrankheit

Mit Hilfe eines dreistufigen genomweiten Ansatzes konnten in der im Folgenden
beschriebenen Studie, zum einen ein neuer Locus für die koronare Herzkrankheit
auf Chromosom 3q22,3 und zum anderen ein möglicher Locus auf Chromosom
12q24,31 identifiziert werden. Ausgangspunkt war die genomweite Assoziations-
studie von Erdmann et al. (2009), bei der die in diesem Kapitel beschriebenen Me-
thoden angewendet wurden. Der genomweiten Assoziationsstudie schließen sich
zwei weitere Analyseschritte in weiteren Bevölkerungen an. In diesen beiden Stu-
fen kommen die meta-analytischen Methoden, die in Kapitel 4 vorgestellt wurden,
zur Anwendung.
Zunächst wird die Analysestrategie in Abschnitt 5.3.1 vorgestellt. Die vorgenomme-
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nen Qualitätskontrollen und Analysen sind in Abschnitt 5.3.2 erläutert. Die Ergeb-
nisse dieser Studie werden abschließend in Abschnitt 5.3.3 dargestellt.

5.3.1 Analysestrategie und Studienpopulationen

Die Analysestrategie ist in Abbildung 5.2 illustriert. Die Studie umfasste drei Ana-
lysestufen. Ausgangspunkt war eine explorative genomweite Assoziationsstudie in
1.222 Fällen mit Herzinfarkt und 1.298 populationsbasierten Kontrollen. Alle Fäl-
le erlitten bereits vor dem sechzigsten Lebensjahr einen Herzinfarkt. Darüber hin-
aus wiesen 59,4% dieser Patienten eine positive Familienanamnese auf. Die popula-
tionsbasierten Kontrollen stammten zum einen Teil aus der MONICA/KORA Augs-
burg Bevölkerungsstudie S4 und wurden zum anderen im Rahmen der PopGen
Blutspenderstudie rekrutiert.
SNPs, die in der ersten Analysestufe alle Qualitätskriterien erfüllten und im
asymptotischen, zweiseitigen Cochran-Armitage Trend Test einen p-Wert kleiner
0,001 zeigten, wurden in die zweite Stufe übergeben.
Die zweite Stufe beinhaltete eine in-silico Replikationsstudie, die in drei weite-
ren genomweiten Assoziationsstudien mit insgesamt 5.768 Fällen mit koronarer
Herzkrankheit und 7.657 Kontrollen durchgeführt wurde. In der zweiten Stufe
wurde zum einen für jede Studie separat ein einseitiger, asymptotischer Cochran-
Armitage Trend Test durchgeführt. Zum anderen wurden kombinierte Effekte und
p-Werte mit Hilfe des einseitigen, asymptotischen Cochran-Mantel-Haenszel Tests
bestimmt. Im nächsten Schritt wurde geprüft, welche der SNPs die folgenden Kri-
terien erfüllten:

1. „Mindestens zwei der drei in-silico genomweiten Assoziationsstudien zeigten
im einseitigen Cochran-Armitage Trend Test einen p-Wert ≤ 0,05.“

2. „Mindestens zwei benachbarte SNPs (innerhalb 25 kb) zeigten ebenfalls
p-Werte ≤ 0,05.“

3. „Der p-Wert im einseitigen Cochran-Mantel-Haenszel Test war ≤ 0,05.“

Aus allen SNPs, die diese Kriterien erfüllten, wurde für alle Genregionen, die noch
in keiner vorherigen Studie identifiziert wurden, ein SNP ausgewählt und in der
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letzten Stufe genotypisiert. Die Auswahl des SNPs erfolgte auf Basis der Allel-
frequenzen, Genotypisierungsqualitäten und dem Kopplungsungleichgewicht zwi-
schen den SNPs in der Region.

Abbildung 5.2: Analysestrategie der vorliegenden genomweiten Assoziationsstudie. HI
- Herzinfarkt, KHK - koronare Herzkrankheit, MAF - Minor allele frequency, MiF - Missing
frequency, p-HWE - Abweichung vom Hardy-Weinberg-Gleichgewicht, p-trend - asympto-
tischer Cochran-Armitage Trend Test, p-cmh - asymptotischer Cochran-Mantel-Haenszel
Test.
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Die letzte Stufe umfasste weitere 10.299 Fällen und 9.204 Kontrollen, die in einer
prospektiv geplanten, gepoolten Analyse untersucht wurden. Erst in dieser Stufe
wurde für das multiple Testen adjustiert.
Alle Studienteilnehmer waren europäischen Ursprungs und hatten vor der Teilnah-
me eine schriftliche Einverständniserklärung abgegeben. Ein positives Votum der
regionalen Ethikkommissionen lag für alle Studien vor.
Einzelheiten zur Rekrutierungsstrategie und beschreibende Statistiken finden sich
im Anhang der zu diesem Projekt entstandenen Publikation „New susceptibility
locus for coronary artery disease on chromosome 3q22.3“ (Erdmann et al., 2009).

5.3.2 Qualitätskontrolle

In diesem Abschnitt werden zunächst die Ergebnisse der individuellen Qualitäts-
kontrolle dargestellt. Anschließend werden die Resultate aus der SNP-basierten
Qualitätskontrolle erläutert. Alle Qualitätskontrollen wurden mit der Software
PLINK (Purcell et al., 2007) durchgeführt.

Individuelle Qualitätskontrolle

Eine Übersicht der Ausschlussgründe findet sich in Tabelle 5.1. Nach der indivi-
duellen Qualitätskontrolle blieben von den 1.370 Fällen und den 1.452 Kontrollen,
die initial auf dem „Genome-Wide Human SNP Array 6.0“ Chip von Affymetrix
genotypisiert wurden, für die Analyse 1.222 Fälle und 1.298 Kontrollen übrig. Die
Kontrollen setzten sich aus den zwei unterschiedlichen Studien KORA und PopGen
zusammen.
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Tabelle 5.1: Überblick zur individuellen Qualitätskontrolle in der genomweiten Asso-
ziationsstudie. Dargestellt sind die absoluten Fallzahlen.

Fälle Kontrollen Gesamt

KORA PopGen

Genotypisiert gesamt 1.370 898 554 2.822

Genotypisierungshäufigkeit 62 34 59 155

Heterozygotenanteil 4 5 3 12

Geschlecht 7 6 1 14

Genotypisierungshäufigkeit,
4 5 3 12

Heterozygotenanteil

Genotypisierungshäufigkeit,
2 0 0 2

Geschlecht

Genotypisierungshäufigkeit,
8 1 0 9Heterozygotenanteil,

Geschlecht

Keine Phänotypen 1 0 0 1

Hapmap Referenzdatei 12 18 0 30

Identische Individuen 37 12 4 53

Geschwisterpaare 13 2 9 24

Individuen für Analyse 1.222 820 478 2.520

SNP-basierte Qualitätskontrollen

Von den insgesamt 906.600 SNPs, die sich auf dem „Genome-Wide Human SNP
Array 6.0“ Chip befanden, lagen 869.224 SNPs auf den Autosomen. Des Weiteren
enthielt der Chip 113 SNPs ohne Annotation, d. h. diesen SNPs konnte auf dem

116



5.3 Anwendungsbeispiel

Genom keine eindeutige Position zugeordnet werden. Die übrigen 37.376 SNPs
verteilten sich auf das X-Chromosom (36.886), das Y-Chromosom (258) und das
Mitochondrium-Chromosom (119) und werden in den folgenden Analysen nicht
weiter betrachtet.
Nach Anwendung der Qualitätskriterien (MAF > 1%, MiF in Fällen ≤ 2%, MiF in
Kontrollen ≤2%, p-Wert für Abweichung vom HWE > 1x10−4) auf alle autosoma-
len SNPs, blieben insgesamt 567.119 SNPs für die Analyse übrig. Ein großer Teil
der SNPs musste aufgrund fehlender Werte (n=195.258) oder der Häufigkeit des
seltenen Allels (n=134.020) entfernt werden. Nur ein geringer Teil der SNPs musste
infolge von Abweichungen vom Hardy-Weinberg-Gleichgewicht entfernt werden
(n=50.021). Ein Großteil der insgesamt 302.105 entfernten SNPs musste aufgrund
von mindestens zwei nicht erfüllten Qualitätskriterien entfernt werden.
Von den SNPs, die alle Qualitätskriterien erfüllten, zeigten 790 im zweiseitigen,
asymptotischen Cochran-Armitage Trend Test einen p-Wert kleiner als 0,001. Von
diesen 790 SNPs wurden die Intensitätsplots von zwei unabhängigen Personen be-
gutachtet. Insgesamt wurden 96 dieser SNPs aufgrund schlechter Intensitätsplots
ausgeschlossen. Abbildung 5.3 gibt jeweils ein Beispiel für einen guten und einen
schlechten Intensitätsplots aus der Studie.

Abbildung 5.3: Beispiele für Intensitätsplots. Darstellung eines a) guten und b) schlech-
ten Intensitätsplots. Abgetragen sind die jeweiligen Intensitäten der beiden Allele. Der beim
Callen zugeordnete Genotyp ist durch eine der Farben blau, grün oder rot gekennzeich-
net. Individuen, denen kein Genotyp zugeordnet wurde, sind durch einen schwarzen Punkt
markiert.
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Populationsstratifikation

Der geschätzte Inflationsfaktor λ̂ war in dieser Studie 1,04 (Standardfehler:
9, 2x10−5).
Des Weiteren zeigt der Q-Q-Plot der 567.119 SNPs, die alle Qualitätskriterien erfüll-
ten, in Abbildung 5.4 keine besonderen Auffälligkeiten. Somit kann Populations-
stratifikation in dieser Studie vernachlässigbar werden und erklärt nicht die Asso-
ziationen der 694 SNPs, die kleiner als 0,001 sind.

Abbildung 5.4: Q-Q-Plot der qualitätsgeprüften SNPs. Dargestellt sind alle 567.119 SNPs,
die die Qualitätskriterien erfüllten (MAF > 1%, MiF in Fällen≤ 2%, MiF in Kontrollen ≤ 2%,
p-Wert für Abweichung vom HWE > 1x10−4).

5.3.3 Ergebnisse

Zunächst werden die Ergebnisse der in-silico Replikation und der prospektiv ge-
planten, gepoolten Analyse beschrieben. Anschließend werden die beiden Regio-
nen auf Chromosom 3q22,3 und 12q24,41, die in allen drei Analysestufen positive
Ergebnisse zeigten, dargestellt.
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Ergebnisse der in-silico Replikation und der prospektiv geplanten, gemeinsamen
Analyse

Alle 694 SNPs wurden in einer in-silico Repliationsstudie in drei weiteren genom-
weiten Assoziationsstudien mit insgesamt 5.768 Fällen mit koronarer Herzkrankheit
und 7.657 Kontrollen analysiert. Hierfür wurden die genomweiten Assoziationsstu-
dien in den jeweiligen Zentren mit den Algorithmen MACH (Li und Abecasis, 2006)
oder IMPUTE (Marchini et al., 2007) imputiert. Für jede der Studien wurde separat
eine Qualitätskontrolle mit ähnlichen Kriterien, wie in der initialen genomweiten
Assoziationsstudie, durchgeführt. Abschließend blieben 528 SNPs übrig, die in al-
len drei Studien verfügbar waren.
Insgesamt 21 SNPs in fünf chromosomalen Regionen erfüllten alle Kriterien um in
der dritten Stufe analysiert zu werden. Die beiden Regionen auf Chromosom 9p21,3
(9 SNPs) und 1q41 (2 SNPs) waren bereits aus vorherigen genomweiten Assozia-
tionsstudien bekannt (Helgadottir et al., 2007; McPherson et al., 2007; Samani et al.,
2007; Wellcome Trust Case Control Consortium, 2007). Für die drei neuen Regionen
(3q22,3: 4 SNPs, 9p24,2: 3 SNPs, 12q24,31: 3 SNPs) wurde jeweils ein SNP zur Ge-
notypisierung in der dritten Stufe ausgewählt (3q22,3: rs9818870, 9p24,2: rs7048915,
12q24,31: rs2259816).
Um die Reproduzierbarkeit der Genotypen in der ersten Stufe zu zeigen, wurden,
neben den 10.299 Fällen mit koronarer Herzkrankheit und den 9.204 Kontrollen, in
der dritten Stufe zusätzlich 1.300 Individuen aus der ersten Stufe genotypisiert. An
allen drei SNPs betrug die Übereinstimmung zwischen den Genotypen, die mittels
des TaqMans und mittels des „Genome-Wide Human SNP Array 6.0“ Chips geno-
typisiert wurden, mehr als 99.5%.
Darüber hinaus zeigten sich, wie in den vorherigen Stufen, für alle drei SNPs in allen
untersuchten Studiengruppen keine Abweichungen vom Hardy-Weinberg-Gleich-
gewicht. Nach der Adjustierung für das multiple Testen blieben zwei der drei SNPs
im einseitigen, asymptotischen Cochran-Armitage Trend Test signifikant (rs9818870:
pFE = 2, 52x10−6, rs2259816: pFE = 0, 0408). Im Folgenden sind die Ergebnisse die-
ser beiden SNPs beschrieben und die zugehörigen Regionen näher beleuchtet.
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Übersicht Ergebnisse 3q22,3

In Abbildung 5.5 sind für diese Region die Ergebnisse aller drei Stufen des unter-
suchten SNPs rs9818870 mittels eines Forestplot dargestellt.

Abbildung 5.5: Forest Plot für rs9818870 (Region 3q22,3). Dargestellt sind Odds Ratios
(OR) und Konfidenzintervalle (KI) für ein seltenes Allel unter der Annahme eines additi-
ven Modells mit festen Effekten. Die Größe des jeweiligen Punktschätzers bildet den Stich-
probenumfang der einzelnen Studien ab. Stufe I: zweiseitiger, asymptotischer Cochran-
Armitage Trend Test (CATT) mit zugehörigem OR und 95% KI; Stufe II: Einzelstudienana-
lyse: einseitiger, asymptotischer CATT mit zugehörigem OR und 90% KI, Meta-Analyse:
einseitiger, asymptotischer Cochran-Mantel-Haenszel Test mit zugehörigem OR und 90%
KI; Stufe III: Einzelstudienanalyse: einseitiger, asymptotischer CATT mit zugehörigem OR
und 90% KI, Meta-Analyse: p-Wert, OR und 90% KI aus logistischer Regression mit Adju-
stierung für feste Studieneffekte und multiples Testen; Meta-Analyse gesamt: p-Wert, OR
und 95% KI aus logistischer Regression mit Adjustierung für feste Studieneffekte.
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Anhand des Forestplots wird deutlich, dass die Studien insgesamt sehr homo-
gen waren. Die Cochran’schen Heterogenitätsstatistik und die I2-Statistik zeigten
gleichermaßen in den einzelnen Replikationsstufen keine bzw. leichte Heteroge-
nität (Stufe II: Q=0,7; p-Wert=0,7191; I2 = 0%; Stufe III: Q=11,5; p-Wert=0,0733;
I2 = 39, 0%).
Die Übersicht der Region ist in Abbildung 5.6 zu sehen. Der SNP rs9818870 liegt
sehr nah an einer MikroRNA Bindungsstelle im 3’ Bereich des MRAS Gens. Das be-
deutet der SNP befindet sich unweit einer Bindestelle für kurze RNA-Sequenzen,
die die Expression von Genen reguliert. Der SNP befindet sind in einem Cluster mit
drei weiteren assoziierten SNPs (rs1199338, rs234252, rs3732837). Die SNPs liegen in
einem LD Block, der das gesamte Gen abdeckt.
Das MRAS-Gen kodiert für das M-ras Protein und gehört zur ras Superfamilie von
GTP-Bindungsproteinen. Diese Gene sind in der Membran verankerte, intrazellulä-
re Signaltransduktoren, die für die Vielseitigkeit der Zellfunktionen verantwortlich
sind. Das M-ras Protein wird in vielen Geweben exprimiert, u. a. auch im kardio-
vaskulären System, vorzugsweise im Herzen.
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5.3 Anwendungsbeispiel

Übersicht Ergebnisse 12q24,31

Der Forestplot aller Studienstufen für den SNP rs2259816, der stellvertretend für die
Region auf 12q24,31 untersucht wurde, ist in Abbildung 5.7 dargestellt.

Abbildung 5.7: Forest Plot für rs2259816 (Region 12q24,31). Dargestellt sind Odds Rati-
os (OR) und Konfidenzintervalle (KI) für ein seltenes Allel unter der Annahme eines ad-
ditiven Modells mit festen Effekten. Die Größe des jeweiligen Punktschätzers bildet den
Stichprobenumfang der einzelnen Studien ab. Stufe I: zweiseitiger, asymptotischer Cochran-
Armitage Trend Test (CATT) mit zugehörigem OR und 95% KI; Stufe II: Einzelstudienana-
lyse: einseitiger, asymptotischer CATT mit zugehörigem OR und 90% KI, Meta-Analyse:
einseitiger, asymptotischer Cochran-Mantel-Haenszel Test mit zugehörigem OR und 90%
KI; Stufe III: Einzelstudienanalyse: einseitiger, asymptotischer CATT mit zugehörigem OR
und 90% KI, Meta-Analyse: p-Wert, OR und 90% KI aus logistischer Regression mit Adju-
stierung für feste Studieneffekte und multiples Testen; Meta-Analyse gesamt: p-Wert, OR
und 95% KI aus logistischer Regression mit Adjustierung für feste Studieneffekte.
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Der Forestplot, die Cochran’schen Heterogenitätsstatistik, sowie die I2-Statistik wie-
sen in der in-silico Replikationsstufe keine Heterogenität auf (Q=0,9; p-Wert=0,6379;
I2 = 0%). Die Studien in der dritten Stufe waren an diesem SNP etwas inhomoge-
ner ( Q=7,3; p-Wert=0,2901; I2 = 4%). Jedoch ist diese gerfingfügige Heterogenität
vernachlässigbar.
Einen Überblick über die Region 12q24,31 gibt Abbildung 5.8.
Der SNP rs2259816, der den Genort 12q24,31 repräsentiert, befindet sich im Intron 7
des TCF1 Gens. Neben rs2259816 liegen zwei weitere SNPs (rs1169313, rs2258287),
die in der initialen genomweiten Assoziationsstudie eine Assoziation mit dem Herz-
infarkt zeigten. Die grafische Darstellung der Region in Abbildung 5.8 zeigt, dass
der zu diesen SNPs gehörende Kopplungsungleichgewichtsblock die kompletten
kodierenden Regionen der beiden Gene TCF1 und C12orf43 umfasst. Das TCF1-Gen,
welches auch unter dem Namen HNF1A-Gen bekannt ist, besteht aus zehn Exons
und kodiert für einen Transkriptionsfaktor, der an die Promotoren verschiedener
Gene bindet, die ausschließlich in der Leber exprimiert werden. Das C12orf43-Gen
ist ein direkter Nachbar des TCF1-Gens und liegt nur 500 Basenpaare entfernt. Die-
ses Gen kodiert für das hypothetische Protein LOC64897, das aus 263 Aminosäuren
besteht.
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5.4 Diskussion

5.4 Diskussion

In den letzten zwei Jahren wurden zahlreiche Übersichtsarbeiten zu Vor- und Nach-
teilen, Chancen und Problemen von genomweiten Assoziationsstudien veröffent-
licht. Im Wesentlichen argumentieren die Autoren ähnlich. Eine in Lektionen für
nicht-psychiatrische Krankheiten gegliederte Zusammenstellung geben beispiels-
weise Craddock et al. (2008). Die Hauptaussagen dieser Lektionen sollen im Fol-
genden die Basis für die Diskussion von genomweiten Assoziationsstudien für die
koronare Herzkrankheit bilden.

1. „Genomweite Assoziationsstudien funktionieren!“:
Die Tatsache, dass genomweite Assoziationsstudien bei der Identifikation von
krankheitsfördernden und krankheitsauslösenden Loci für komplexe Erkan-
kungen hilfreich sind, haben zahlreichen Studien in den letzten beiden Jahren
gezeigt. Auch im kardiovaskulären Bereich haben genomweite Assoziations-
studien für die koronare Herzkrankheit (Helgadottir et al., 2007; McPherson
et al., 2007; Samani et al., 2007; Wellcome Trust Case Control Consortium,
2007; Erdmann et al., 2009; Myocardial Infarction Genetics Consortium, 2009)
zu einem besseren Verständnis der Ätiologie und der Pathophysiologie die-
ser Erkrankung beigetragen. Darüber hinaus konnte auch mit der in diesem
Kapitel beschriebenen genomweiten Assoziationsstudie ein neuer Locus auf
Chromosom 3q22,3 und ein möglicher Locus auf Chromosom 12q24,31 für die
koronare Herzkrankheit identifiziert werden. Zusätzlich konnten die Loci auf
Chromosom 9p21,3 und 1q41, die bereits in den ersten genomweiten Asso-
ziationsstudien identifiziert wurden, durch die vorliegende genomweite As-
soziationsstudie bestätigt werden.

2. „Effektstärken sind üblicherweise klein, somit sind große Stichproben
notwendig!“:
Hierzu führen Craddock et al. (2008) als Beispiel die sieben ge-
nomweiten Assoziationsstudien zu komplexen Erkrankungen, die
das Welcome Trust Case Control Consortium durchgeführt hat
(Wellcome Trust Case Control Consortium, 2007), an. Die identifizierten
Odds Ratios für ein Risikoallel lagen dort zwischen 1,2 und 1,5. Auch eine
der genomweiten Assoziationsstudien zur koronaren Herzkrankheit war Teil
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dieser Analyse. In der in diesem Kapitel beschriebenen Studie gab es unter
den besten SNPs in der genomweiten Assoziationsstudie, SNPs mit Odds
Ratios zwischen 0,4 und 2,5. Allerdings ließen sich in den weiteren Stufen nur
SNPs mit moderaten Effekten zwischen 0,7 und 1,4 replizieren. Hinzu kam,
dass bei genomweiten Assoziationsstudien häufig der von Hirschhorn et al.
(2002) beschriebene „Jackpot Effekt“ vorliegt. Dieser beinhaltet, dass in der
initialen Studie eine mögliche Überschätzung des wahren genetischen Effekts
existieren könnte. Bei genomweiten Assoziationsstudien erhöht diese Tatsa-
che in natürlicher Weise die Möglichkeit einen neuen Locus zu entdecken. Auf
der anderen Seite ist bei der Replikation des Locus eine wesentlich größere
Stichprobengröße notwendig um den Effekt zu bestätigen. Dieses Phänomen
trat auch in der in diesem Kapitel beschriebenen Studie auf. Die Odds Ratios
betrugen in der ersten Stufe für den Locus auf 3q22,3 noch 1,37 und für den
12q24,31 Locus noch 1,25. In der zweiten und dritten Stufe reduzierten sich
die Odds Ratios für den Locus auf 3q22,3 auf 1,14 und 1,15. Für den 12q24,31
veringerten sich die Odds Ratios sogar auf 1,05 und 1,08. Die Effekte, die nach
der Replikation übrig blieben, waren sehr gering. Die Konfidenzschätzer in
den letzten beiden Stufen enthielten sogar den ursprünglichen Punktschätzer
nicht mehr.

3. „Strenge Qualitätskontrolle sind vorrangig!“:
Strikte Qualitätskontrollen sind bei genomweiten Assoziationsstudien unum-
gänglich. Sie helfen, die unzähligen Artifakte, die bei bei einer Hochdurch-
satztechnologie auftreten können, zu reduzieren. Beispielsweis können über
die Häufigkeit des seltenen Allels polymorphe Marker nicht entdeckt und
ausgeschlossen werden. Ein weiteres Beispiel ist die visuelle Bewertung der
Signalintensitätsplots. Durch diesen Qualitätskontrollschritt können Fehler
beim Callen der Genotypen aufgedeckt werden. Da vor allem SNPs mit ex-
trem kleinen p-Werten in vielen Fällen berechtigte Qualitätsprobleme aufwei-
sen, sind Qualitätskontrollen unvermeidbar. Viele falsch-positive Ergebnisse
können auf diese Weise schon vor der Replikation ausgeschlossen werden.

4. „Genomweite Assoziationsstudien reichen nicht aus um verantwortliche
Gene zu entdecken!“:
Diese Aussage beinhaltet die größten Probleme dieses Ansatzes. Sie umfasst
die Tatsache, dass genomweite Assoziationsstudie nicht die statistische Macht
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besitzen, funktionell relevante krankheitsfördernde oder krankheitsauslösen-
de Varianten zu entdecken. In den meisten Studien wurden bisher nicht die
kausalen Varianten, sondern nur ein Proxy-SNPs, identifiziert. Lösungsansät-
ze für dieses Hauptprobleme von genomweiten Assoziationsstudien werden
in den zahlreichen Übersichtsarbeiten vorgeschlagen. Donnelly (2008) emp-
fiehlt beispielsweise, eine Feinkartierung oder Sequenzierung der Loci zur
Identifikation von kausalen und damit funktionell relevanten Varianten. Letz-
teres umfasst die Anwendung des Konzepts aus der Mendelschen Genetik,
in welchem eine interessante Region auf seltene Mutationen untersucht wird.
Für das Problem der Entdeckung seltener krankheitsfördernder und krank-
heitsauslösender Varianten liefern die folgenden Aspekte von Craddock Lö-
sungsmöglichkeiten.

5. „Es ist wichtig über die wenigen Tophits hinauszuschauen!“:
Viele bisher veröffentlichte genomweite Assoziationsstudien haben nur die
stärksten Assoziationssignale näher beschrieben und weiter untersucht.
Craddock et al. (2008) geben zu bedenken, dass theoretisch nachgewiesen wer-
den kann, dass krankheitsrelevante Loci mit plausiblen Effektgrößen auch in
großen Studien möglicherweise nicht unter den besten SNPs sind. In der in
diesem Kapitel beschriebenen genomweiten Assoziationsstudie lagen sieben
der zehn SNPs mit den besten p-Werten beispielsweise auf dem schon be-
kannten Chromosom 9p21,3 Locus, der bereits mehrfach repliziert ist. Die drei
übrigen SNPs unter den besten zehn SNPs ließen sich in keiner der drei in-
silico Studien replizieren. Die SNPs mit denen der 3q22,3 Locus letztendlich
entdeckt wurde, lagen auf den Position 24, 34, 38 und 76 und wären bei ei-
ner Replikation der ersten 100 SNPs repliziert werden. Die SNPs des zweiten
Locus hätten sich, wenn man ausschließlich nach der Größe des p-Wertes die
SNP-Auswahl getroffen worden wäre, auf den Plätzen 124, 138 und 289 wie-
dergefunden. Diese Zahlen zeigen, dass es sinnvoll ist, einen Blick hinter die
allerbesten SNPs zu werfen.
Darüber hinaus ist es sicherlich sinnvoll komplette Pathways zu untersuchen.
Einen Vorschlag wie funktionell verwandte Gene gemeinsam untersucht wer-
den können geben beispielsweise Medina et al. (2009).

6. „Kollaborationen sind wichtig!“:
Diese Aussage beschreibt das Problem, dass mit Hilfe von den meisten genom-
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5.4 Diskussion

weiten Assoziationsstudien bisher keine seltenen Varianten entdeckt wurden.
Die Hauptursache dafür besteht darin, dass viele Studien eine zu kleine Fall-
zahl untersucht haben. Durch die gemeinsame Analyse mehrerer genomwei-
ter Assoziationsstudien kann die Fallzahl erheblich erhöht werden. Möglicher-
weise könnten dadurch auch seltene krankheitsrelevante Varianten entdeckt
werden. Für die koronare Herzkrankheit sind derartige genomweite Meta-
Analysen zwar geplant, aber noch nicht komplett abgeschlossen. Solche Kol-
laborationen, z. B. in Konsortien, sind sehr schwierig zu koordinieren, denn
jeder der Partner muss vor den Analysen einen Großteil seiner Daten zur Ver-
fügung stellen. Zunächst muss das Misstrauen in der Datenhaltungspolitik
abgebaut werden. Darüber hinaus muss sichergestellt werden, dass die sta-
tistischen Modelle, unterschiedliche Studiendesigns, unterschiedliche Geno-
typisierungstechnologien oder auch unterschiedliche Datenqualität geeignet
abbilden. Für eine kleine SNP-Liste, wie die Analysestufen II und III in die-
sem Kapitel zeigen, ist der Datenaustausch mittlerweile kein Problem mehr.
Derartige Studien bilden die Basis für einen Zusammenschluss auf genom-
weiter Ebene. Ein Beispiel, dass derartige Studien erfolgreich durchgeführt
werden können, gibt die Meta-Analyse von Ramachandran et al. (2009). Dort
wurden Parameter der Struktur und Funktion des Herzens systematisch in
fünf Studien mit mehr als 12.000 Individuen untersucht. Einige Empfehlun-
gen, die für die Durchführung und Analyse von genomweiten Meta-Analysen
hilfreich sind, geben die Übersichtsarbeiten von de Bakker et al. (2008), Kaye
et al. (2009) oder Zeggini und Ioannidis (2009).

7. „Phänotypauswahl ist wichtig!“:
Auch bei genomweiten Assoziationsstudien sollten die Studienplanungskri-
terien aus der klassischen Epidemiologie beachtet werden. Die Auswahl von
Fällen und Kontrollen sollte sorgfältig durchgeführt werden. Eine Zusammen-
stellung der wesentlichen Aspekte und Fehlerquellen finden sich z.B. in den
Übersichtsarbeiten von McCarthy et al. (2008) oder Kraft und Cox (2008).

Diese Lektionen, die Craddock et al. (2008) und viele andere Forscher aus den bis-
herigen genomweiten Assoziationsstudien gezogen haben, waren bei der Analyse
der in diesem Kapitel beschriebenen genomweiten Assoziationsstudie hilfreich.
Darüber hinaus lieferte die Analyse weitere Beispiele zur Untermalung dieser Be-
hauptungen. Es ist deutlich geworden, dass genomweite Assoziationsstudien we-
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sentlich dazu beigetragen haben und beitragen werden die genetische Basis kom-
plexer Erkrankungen, insbesondere der koronaren Herzkrankheit, zu verstehen.
Einige weitere Aspekte, die mit der Hilfe von genomweiten Assoziationsstudien in
Zukunft noch möglich und notwendig sind, werden im nächsten Abschnitt erläu-
tert.

5.5 Herausforderungen

Viele Übersichtsarbeiten zu genomweiten Assoziationsstudien schließen mit ähnli-
chen Schlussfolgerungen. Craddock et al. (2008) umschreiben die Situation mit den
Worten: „Der erste Schritt auf einer langen Reise.“ Mit einer „ Spitze des Eisbergs“
und „vielen Puzzleteilen, die noch fehlen“ stellt Donnelly (2008) die Situation dar.
Schließlich betonen McCarthy und Hirschhorn (2008): „Die Erfolge waren spektaku-
lär, aber es ist offensichtlich, wieviel noch zu tun bleibt“. Eine Auflistung der wich-
tigsten Schritte, die sich an genomweite Assoziationsstudien anschließen geben u.
a. McCarthy und Hirschhorn (2008) oder Ioannidis et al. (2009). Im Folgenden sollen
einige gegenwärtige und zukünftige Herausforderungen anhand der Übersichtsar-
beit von McCarthy und Hirschhorn (2008) erläutert werden.
Eine sowohl aus biologischer, als auch aus statistischer Sicht spannende Herausfor-
derung, bieten die so genannten „Copy Number Variations“ (Abk: CNVs). CNVs
bilden die Anzahl an Kopien einer bestimmten Teilsequenz auf dem Genom ab.
Ob es möglich ist, durch genomweite Analysen relevante CNVs, die in der Pa-
thogenese einer Erkrankung eine Rolle spielen, zu entdecken, ist noch umstritten.
Die erste und bisher einzige genomweite Analyse von CNVs im kardiovaskulä-
ren Bereich stammt vom Myocardial Infarction Genetics Consortium (2009). Dort
konnten jedoch keine replizierbaren CNV-Loci, die mit dem Herzinfarktrisiko as-
soziiert sind, idendifiziert werden. Das Methodenspektrum ist groß. Einige Ansätze
beschreibt McCarroll (2008). Eine aktuelle Übersicht zu bisher identifizierten CNVs
geben Wain et al. (2009). Ferner stellen die Autoren aktuelle und zukünftige Per-
spektiven bei der CNV-Analyse dar.
Ein weiterer Ansatz ist die Analyse von genomweiten Expressionsdaten. Mit Hil-
fe von genomweiten Expressionsstudien sollen die signifikanten SNPs aus den ge-
nomweiten Assoziationsstudien in den richtigen biologischen Kontext gerückt wer-
den (Nica und Dermitzakis, 2008; Cookson et al., 2009). Der Ansatz basiert auf dem
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biologischen Modell, das in Abbildung 5.9 dargestellt ist.

Abbildung 5.9: Einordnung von genomweiten Assoziations- und Expressionsstudien in
das biologische Modell.

Sollten plausible Assoziationen in der Kombination von genomweiten Assoziations-
und Expressionstudien gefunden werden, so gibt das Aufschluß über die regulato-
rischen Effekte und die Ätiologie einer Erkrankung.
Eine Herausforderung stellen ebenfalls genomweite Interaktionsanalysen dar. Einen
Überblick zu Verfahren um Gen-Gen-Interaktionen zu identifizieren gibt beispiels-
weise Cordell (2009). Die Schwierigkeiten und Chancen von genomweiten Gen-
Umwelt-Assoziationsstudien stellen Khoury und Wacholder (2009) dar. Beispiele
für Verfahren zur Identifizierung von Genen, die in eine Gen-Umweltinteraktion
verursachen, diskutieren u. a. Chatterjee und Wacholder (2009) und Murcray et al.
(2009). Aktuell bestehen die Hauptprobleme bei genomweiten Interaktionsanaly-
sen darin, dass sie rechentechnisch sehr aufwändig und schwierig zu interpretieren
sind.
Ein Großteil der erfolgreichen genomweiten Assoziationsstudien wurde in Stich-
proben europäischer Herkunft durchgeführt. Die Verallgemeinerung auf Bevölke-
rungen mit nicht-europäischer Herkunft stellt somit in naher Zukunft ebenfalls eine
Herausforderung dar (Cooper et al., 2008). Genomweite Assoziationsstudien in wei-
teren ethnischen Gruppen könnten möglicherweise auch zur Identifizierung von
noch unbekannten krankheitsverursachenden Loci führen, denn diesen Gruppen
liegen an manchen Loci eventuell günstigere Haplotypstrukturen zugrunde.
Ein weiteres, noch kaum erforschtes Gebiet, welches eine Herausforderung im Rah-
men von genomweiten Assoziationsstudien darstellt, ist die Pharmakogenetik. Die

131



5.5 Herausforderungen

Pharmakogenetik umfasst ein Teilgebiet der Pharmakologie, das sich mit dem Ein-
fluss genetischer Merkmale auf die Wirkung von Arzneimitteln beschäftigt. Eine
sehr gute genomweite pharmakogenetische Studie stammt beispielsweise von Link
et al. (2008). Mit einer relativ kleinen Fallzahl von 85 Fällen und 90 Kontrollen
konnte dort ein Effekt des Medikaments Simvastatin auf Muskelerkrankungen fest-
gestellt werden. Der Effekt konnte in einer umfangreichen Replikationsstudie, die
20.000 Individuen umfasste, bestätigt werden. In dieser Studie konnte jedoch nur
ein einziger SNP gefunden werden, der eine genomweite signifikante Assoziation
zeigte. Das Beispiel verdeutlicht, dass bei pharmakogenetischen Studien die Effekte
hinreichend groß sein müssen. Vor allem die Fallzahlen sollten bei solchen Studien
wesentlich erhöht werden.
Eine aus klinischer Sicht sehr interessante Herausforderung umfasst die Erstellung
genetischer Profile und entsprechender genetischer Risikoscores für komplexe Er-
krankungen. Aspekte, die auf dem Weg zur Erstellung solcher Profile eine wichtige
Rolle spielen stellen Kraft et al. (2009) dar. Die Autoren weisen darauf hin, dass der
Prozess von der Markerentdeckung bis zu einer Profilbewertung, aus der letztend-
lich eine erfolgreiche Therapie oder Präventionsstrategie resultiert, ein mehrstufiger
Prozess ist. In jeder einzelnen Stufe werden dabei die unterschiedlichsten statisti-
schen Verfahren verwendet. Um die Genauigkeit von genetischen Profilen und de-
ren klinische Validität abzuschätzen, empfehlen Kraft et al. (2009) beispielsweise die
Verwendung der epidemiologischen Maßzahlen Sensitivität, Spezifität, sowie posi-
tive und negative prädiktive Werte. Eine Übersicht der Herausforderungen, die sich
ergeben, wenn ein genetischer Tests im klinischen Alltag angewendet werden soll,
geben beispielsweise Rogowski et al. (2009). Für kardiovaskuläre Erkrankungen
wurden inzwischen erste genetische Scores entwickelt. Kathiresan et al. (2008) stel-
len z. B. einen Score aus neun SNPs vor, die in genomweiten Assoziationsstudien
mit Veränderungen von LDL- und HDL-Cholesterin assoziiert waren. Obwohl die
Autoren für diesen Score zeigen konnten, dass er ein unabhängiger Risikofaktor für
kardiovaskuläre Erkrankungen ist, kann der Score nichts zur Verbesserung der Ri-
sikostratifizierung beitragen. Bei Verwendung des Scores war lediglich eine geringe
Verbesserung der klinischen Risikoklassifizierung für einzelne Individuen mit ko-
ronarer Herzkrankheit neben der Anwendung der klassischen klinischen Faktoren
zu beobachten. Für die Erstellung genetischer Profile bieten sich viele statistische
Verfahren an. Neben den klassischen Methoden, in denen die Risikoallele summiert
werden oder die Effekte einzelner SNPs in Regressionen modelliert werden, finden
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mittlerweile auch Klassifizierungsmethoden wie neuronale Netze oder Zufallswäl-
der Anwendung. Die Ergebnisse dieser Klassifizierungsverfahren sind schwieriger
zu interpretieren als die Ergebnisse der klassischen Ansätze. Jedoch haben Klassi-
fizierungsmethoden den enormen Vorteil, dass sie mit der hohen Anzahl an Varia-
blen, die einer wesentlichen kleineren Anzahl an Beobachtungen gegenübersteht,
besser umgehen können als klassische Verfahren (Schunkert et al., 2008b).
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6 Diskussion

We are far from the end of this particular voyage, and recent discoveries are nothing more
than initial forays into the terra incognita of our genomes.

(McCarthy et al., 2008)
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Die vorliegende Arbeit gibt einen Überblick über wichtige Studiendesigns und Me-
thoden der genetischen Epidemiologie und Statistik. Die einzelnen Verfahren wer-
den anhand von Anwendungsbeispielen aus dem kardiovaskulären Bereich veran-
schaulicht.
Zunächst wird dargestellt, wie mittels komplexen Segregationsanalysen das plau-
sibelste Vererbungsmuster in Mehrgenerationen-Stammbäumen geschätzt werden
kann. Die Verfahren werden anhand eines Stammbaums aus einer isolierten Bevöl-
kerung aus Südtirol veranschaulicht. Es wird deutlich, dass der Stammbaum nicht
sehr gut geeignet ist, um die Vererbung der Herzfrequenzvariabilitätsparameter
zu schätzen. Nichtsdestotrotz können Segregationsanalysen ein starkes Instrument
sein, um monogene Hauptgeneffekte nachzuweisen.
Ferner befasst sich diese Arbeit mit Kopplungsanalysen in Mehrgenerationen-
Stammbäumen. Die Verfahren werden auf Familien mit Herzinfarkt angewendet,
die mindestens ein betroffenes, lebendes Geschwisterpaar und einen weiteren be-
troffenen, lebenden Verwandten beinhalten. Für einen Großteil der Familien konnte
zunächst eine autosomal-dominante Vererbung gezeigt werden. Vier verschiedene
Loci, davon zwei in jeweils zwei Familien, konnten mittels modellbasierten und mo-
dellfreien Kopplungsanalysen identifiziert werden. Der modellbasierte LOD-Score
ist nur in einer Familie kleiner als der modellfreie LOD-Score. Die Analysen deuten
darauf hin, dass auch bei der komplexen Erkrankung Herzinfarkt monogene gene-
tische Varianten auftreten, die autosomal-dominant vererbt werden.
Darüber hinaus werden meta-analytische Verfahren zur statistischen Analyse
genetisch-epidemiologischer Studien dargestellt. Insbesondere werden Methoden
zur Bestimmung des genetischen und kausalen Modells beschrieben, die im Rah-
men von Meta-Analysen untersucht werden können. Die Verfahren werden anhand
von Beispielstudien, die Kandidatengenregionen zur koronaren Herzkrankheit un-
tersuchen, veranschaulicht. Die Anwendungsbeispiele verdeutlichen die enorme
Bedeutung von Meta-Analysen bei der systematischen Analyse von Kandidaten-
genen. Darüber hinaus leisten Meta-Analysen einen erheblichen Beitrag zur Gene-
ralisierbarkeit dieser Gene.
Abschließend beschäftigt sich diese Arbeit mit genomweiten Assoziationsstudien.
Es wird das generelle Vorgehen dargestellt. Ferner konzentriert sich das Kapitel auf
wichtige Aspekte im Studiendesign, in der Qualitätskontrolle und den Analyseme-
thoden. Die Konzepte werden anhand einer genomweiten Assoziationsstudie zur
koronaren Herzkrankheit illustriert. Neben der Bestätigung bereits bekannter Loci,
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konnten mit dieser Studie ein neuer krankheitsfördernder und ein möglicherweise
krankheitsfördernder Locus entdeckt werden.
Zusammengefasst werden in dieser Arbeit umfassende Möglichkeiten dargestellt
um die genetischen Faktoren, die bei der Entstehung komplexer Erkrankungen, spe-
ziell im kardiovaskulären Bereich, eine Rolle spielen, zu identifizieren. Es wird deut-
lich, dass erst der Einsatz von Meta-Analysen und genomweiten Assoziationsstudi-
en zu neuen Erkenntnissen über die zugrunde liegenden genetischen Mechanismen
führte. Die Anwendung dieser beiden Verfahren hat schon in kurzer Zeit mehr zum
Verständnis der genetischen Grundlagen beigetragen als die langjährige Verwen-
dung von Segregations- und Kopplungsanalysen.
Zur Identifizierung neuer krankheitsfördernder oder krankheitsauslösender Loci
sind aus methodischer Sicht ebenfalls im Moment genomweite Assoziationsstudien
die Methode der Wahl. Zahlreiche Arbeiten haben gezeigt, dass dieses Verfahren ei-
ne größere statistische Macht besitzen als Kopplungsanalysen. Jedoch weisen auch
genomweite Assoziationsstudien nach wie vor erhebliche Probleme auf. Zum einen
sind diese Verfahren im Moment noch mit hohen Kosten verbunden. Dies führt un-
ter anderem dazu, dass die Fallzahlen zu klein sind um auch kleine Effekte aufzu-
decken. Ein Lösungsansatz hierfür sind beispielsweise genomweite Meta-Analysen.
Doch selbst wenn nur aggregierte Daten gemeinsam analysiert werden, ist der Auf-
wand hierfür immens. Ein weiteres Problem von genomweiten Assoziationsstudien
ist die große Anzahl der falsch-positiven Resultate. Die Genotypisierungstechnolo-
gie kann an dieser Stelle noch wesentlich verbessert werden. Auch wenn genomwei-
te Assoziationsstudien schon in kurzer Zeit mehr zum Verständnis der genetischen
Grundlagen kardiovaskulärer Erkrankungen beigetragen haben als Segregations-
und Kopplungsanalysen, wird in Zukunft nicht auf Segregations- und Kopplungs-
analysen verzichtet werden können. Zum einen bleiben Kopplungsanalysen das
Verfahren der Wahl um kausale Gendeffekte zu identifizieren oder Imprintingef-
fekte nachzuweisen. Auf der anderen Seite kann nur mit Segregationsanalysen der
Erbgang einer Erkrankung bestimmt werden. Bei Kopplungs- und Segregationsana-
lysen müssen zwar viele Annahmen getroffen werden, die bei komplexen Erkrank-
ungen i. d. R. nicht zutreffen. Jedoch gibt es bei vielen komplexen Erkrankungen
auch monogene Formen, die mit Hilfe von Kopplungs- und Segregationsanalysen
erfolgreich analysiert und entdeckt werden können.
Ein wesentlicher Kritikpunkt an genomweiten Analysen, unabhängig davon ob es
Kopplungs- oder Assoziationsstudien sind, ist die Tatsache, dass das Vorgehen bei
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diesen Studien hypothesenfrei ist. In vielen Studien liefern genomweite Analysen
Gene oder sogar Regionen ohne Gene, die aus biologischer Sicht vorher niemals als
krankheitsfördernd oder krankheitsauslösend für die untersuchte Krankheit in Be-
tracht gezogen worden wären. So wurde beispielsweise für den Chromosom 9p21,3
Locus die Assoziation mit vielen kardiovaskulären Phänotypen in zahlreichen un-
abhängigen Studien gezeigt, die zugrunde liegende Funktion ist hingegen bis heute
ein ungelöstes Rätsel. Eine vermeintliche funktionelle Variante, hinter der ein biolo-
gisch glaubwürdiges Kandidatengen steht, würde hingegen eine sehr starke funk-
tionelle Hypothese liefern, die direkt untersucht werden kann. Derartige Varianten
lassen sich aber nur selten mittels genomweiten Ansätzen identifizieren. Methodi-
sche Ansätze, mit denen funktionelle Varianten identifiziert werden können, exis-
tieren zur Zeit noch nicht.

Insgesamt konnte in den letzten Jahren durch genetisch-epidemiologische Studi-
en ein erheblicher Beitrag zum Verständnis der Ätiologie von kardiovaskulären
Phänotypen gewonnen werden. Auf der einen Seite konnten mittels Segregations-
und Kopplungsanalysen erfolgreich monogene Formen beschrieben und entdeckt
werden. Auf der anderen Seite konnten für komplexe kardiovaskuläre Phänotypen
mittels Meta-Analysen und genomweiten Assoziationsstudien krankheitsfördern-
de und krankheitsauslösende genetische Varianten identifiziert und charakterisiert
werden. Die nächsten Schritte umfassen vor allem die funktionelle Analyse der mo-
nogenen und komplexen Loci und die Umsetzung dieses Wissens in klinisch rele-
vante Erkenntnisse sowie die daraus resultierenden Maßnahmen.
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A Anhang

A.1 Stammbaumanalysen

Zunächst wird in Abschnitt A.1.1 der Aufbau eines Stammbaums erläutert. Ab-
schnitt A.1.2 befasst sich mit der Aufdeckung von Stammbaumfehlern. Anschlie-
ßend wird der Aufbau der Likelihood (Abschnitt A.1.3) beschrieben. Abschnitt A.1.4
erläutert das Vorgehen bei der Berechnung einer Likelihood für einen Stammbaum.
Abschließend werden Methoden zum Umgang mit großen Stammbäumen vorge-
stellt (Abschnitt A.1.5).

A.1.1 Aufbau eines Stammbaums

Ein Stammbaum ist eine graphische Zusammenstellung verwandter Individuen.
Für die Darstellung von Stammbäumen gelten Konventionen. Die wichtigsten
Symbole sind in Abbildung A.1 dargestellt.

Abbildung A.1: Symbole zur Darstellung von Stammbäumen.
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Ehepartner und deren Nachkommen sind in Stammbäumen durch Linien mitein-
ander verknüpft. Jedes Individuum im Stammbaum hat entweder zwei Eltern oder
ist ein so genannter „Founder“. Founder, auch Gründer genannt, der Familie sind
Individuen, die im Stammbaum keine Eltern besitzen. Existiert für ein Individuum
nur ein bekannter Elternteil, so wird der andere Elternteil mit unbekanntem
Phänotyp in den Stammbaum eingezeichnet.

A.1.2 Aufdeckung von Stammbaumfehlern

Fehler in der Familienstruktur werden als Stammbaumfehler bezeichnet. Klassische
Mendelchecks, wie in Abschnitt 3.2.6 eingeführt, können zwar dazu beitragen diese
zu entdecken, funktionieren jedoch nicht, wenn einige Individuen nicht genotypi-
siert wurden. Aus diesem Grund haben McPeek und Sun (2000) und Sun et al. (2002)
Verfahren entwickelt, um Stammbaumfehler für verschiedene Verwandtschaftsbe-
ziehungen aufzudecken, die mit klassischen Mendelchecks nicht zu erkennen sind.
Die Basisidee besteht darin zu überprüfen, ob sich die Verteilung gemeinsamer
Allele zweier verwandter Individuen von der Verwandtschaftsbeziehung, die im
Stammbaum zu finden ist, unterscheidet. McPeek und Sun (2000) empfehlen die
vier Teststatisiken IBS, EIBD, AIBS und MLLR. Bis auf die MLLR-Statistik basieren
alle Statistiken auf den Kennzahlen IBS und IBD, die in Abschnitt 3.2.4 eingeführt
wurden. Die Statistiken werden folgendermaßen definiert:

1. IBS:
Statistik, die im Wesentlichen auf IBS-Werten basiert.

2. EIBD (engl: conditional expected IBD):
Kennzahl, die über die bedingte erwartete Anzahl gemeinsamer IBD Allele
definiert ist. Die EIBD-Werte unter der Nullhypothese sind in Tabelle A.1 an-
gegeben.

3. AIBS (engl: adjusted IBS):
Statistik, die die Anzahl gemeinsamer Allele, bedingt auf die Wahrscheinlich-
keit unter der Nullhypothese diese Allele gemeinsam zu haben, abbildet.
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4. MLLR (engl: maximized log-likelihood ratio):
Kennzahl, die den maximierten Likelihoodquotienten der Likelihood unter
der Nullhypothese und alternativen Beziehungen untersucht.

Kleine p-Werte der Statistiken können auf falsch spezifizierte Beziehungen hindeu-
ten. Zur Abschätzung der wirklichen Beziehung können die Wahrscheinlichkeiten
p0, p1, und p2 herangezogen werden. Sie geben an, wie viele Marker kein, ein oder
zwei Allele IBD in der analysierten Beziehung gemeinsam haben. Die Verteilung
von p0, p1, und p2 kann einen Hinweis darauf geben, welche andere Beziehung
zwischen den beiden untersuchten Individuen bestehen könnte. Die theoretischen
Werte für p0, p1, und p2 für verschiedene Verwandtschaftsbeziehungen sind in Ta-
belle A.1 aufgeführt.
Ein weiteres Maß, welches die Beziehung zweier Individuen abbildet, ist der Ver-
wandtschaftskoeffizient cR. Mit der Statistik cR kann die Wahrscheinlichkeit be-
stimmt werden, dass bei zwei Individuen am gleichen autosomalen Locus ein zu-
fällig ausgewähltes Allel IBD ist (Ziegler und König, 2006, Kapitel 7). Die Werte
unter der Nullhypothese, d. h. unter der Annahme, dass die Beziehung zwischen
zwei Individuen innerhalb des Stammbaums korrekt ist, sind für verschiedene Ver-
wandtschaftsbeziehungen in Tabelle A.1 angegeben.
McPeek und Sun (2000) und Sun et al. (2002) haben für alle vier Teststatistiken
Poweranalysen durchgeführt. Der MLLR-Test hat eine größere statistische Macht
als die übrigen drei Tests. Die Signifikanz der EIBD-, AIBS- und IBS-Statistiken wird
jedoch über approximative Normalverteilungen bestimmt. Auf diese Weise können
diese Tests wesentlich schneller als der MLLR-Test berechnet werden. Beim MLLR-
Test ist hingegen bei jedem Verwandtschaftspaar eine Simulation notwendig. Um
zuverlässige empirische p-Werte für die MLLR-Statistik zu erhalten, sollten für je-
des Verwandtschaftspaar 100.000 Simulationen durchgeführt werden. Die Simula-
tionsstudien von Sun et al. (2002) zeigen außerdem, dass die statistische Macht der
EIBD-Statistik nicht wesentlich geringer als die Power der MLLR-Statistik ist. In
den meisten Fällen ist die Teststärke sogar größer als bei den beiden Statistiken, die
auf dem IBS-Wert basieren. Ferner besitzt die AIBS-Statistik eine höhere statistische
Macht als die IBS-Statistik. Vor allem bei der Beziehung „Eltern-Nachkommen“ ha-
ben die AIBS- und die IBS-Statistik nur sehr geringe statistische Macht. Da die EIBD-
Statistik nicht auf die Beziehung „Eltern-Nachkommen“ angewendet werden kann,
sollte dort, neben den weniger starken IBS- und AIBS-Statistiken, auch die aufwen-
dige MLLR-Statistik betrachtet werden. Weiterhin kann sowohl die IBS, als auch die
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EIBD-Statistik nicht für „nicht-verwandte“ Paare berechnet werden.
Da bei der Bestimmung der p-Werte der EIBD-, AIBS- und IBS-Statistiken eine ap-
proximative Normalverteilung zugrunde gelegt wird, sollte die Anzahl der unter-
suchten Marker hinreichend groß sein. Die vier Statistiken sind in den Programmen
PREST und ALTERTEST implementiert (Sun et al., 2002).

Tabelle A.1: Verwandtschaftsparameter unter der Nullhypothese. Die Wahrscheinlich-
keiten p0, p1 und p2 entsprechen den Wahrscheinlichkeiten unter der Nullhypothese kein,
ein oder zwei Allele IBD zu besitzen. cR ist der Verwandtschaftskoeffizient unter der Null-
hypothese. EIBD ist der Wert der Teststatistik des EIBD-Tests unter der Nullhypothese. Zwei
Individuen sind Halbgeschwister und Cousin gleichzeitig, wenn sie die gleiche Mutter und
verschiedene Väter haben und diese Väter Vollgeschwister sind oder entsprechend den glei-
chen Vater und unterschiedliche Mütter, die Schwestern sind. Beim Cousin handelt es sich
jeweils um den Cousin ersten Grades.

Beziehung p0 p1 p2 cR EIBD

eineiige Zwillinge 0 0 1 0,5 2

Eltern-Nachkommen 0 1 0 0,25 1

Vollgeschwister 0,25 0,5 0,25 0,25 1

Halbgeschwister und Cousin 0,375 0,5 0,125 0,1874 0,75

Halbgeschwister 0,5 0,5 0 0,125 0,5

Großeltern-Enkel 0,5 0,5 0 0,125 0,5

Onkel 0,5 0,5 0 0,125 0,5

Cousin 0,75 0,25 0 0,0625 0,25

Halb-Onkel 0,75 0,25 0 0,0625 0,25

Halb-Cousin 0,875 0,125 0 0,003125 0,125

nicht-verwandt 1 0 0 0 0
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A.1.3 Beschreibung von Stammbäumen mittels einer Likelihood

Sowohl bei Segregationsanalysen, als auch bei modellbasierten Kopplungsanalysen,
werden die Stammbäume mittels einer Likelihoodfunktion beschrieben. Diese er-
gibt sich aus den folgenden drei Komponenten:

1. Genotypwahrscheinlichkeiten der Founder: P(g)
Für die Founder in einem Stammbaum müssen die Genotypwahrscheinlich-
keiten bestimmt werden. Dies geschieht unter der Annahme des Hardy-
Weinberg-Gleichgewichts. Bei der Untersuchung von Erkrankungen, also di-
chotomen Zielgrößen, geht die Allelfrequenz des Krankheitsallels ein. Bei
quantitativen Phänotypen wird die Häufigkeit des Allels, das zu einer Erhö-
hung des quantitativen Phänotyps führt, verwendet.
Ferner wird bei Multilocus-Analysen, d.ḣ. Analysen mit mehreren Markern,
Kopplungsgleichgewicht angenommen. Somit ergibt sich für einen Founder k
für n Marker die Wahrscheinlichkeit eines Multilocus-Genotyps als
P(gk) = P(g1

k) · P(g2
k) · . . . · P(gn

k ).
Die dritte zentrale Annahme bei der Bestimmung der Genotypwahrschein-
lichkeiten der Gründer der Familie besteht darin, dass die Genotypen von un-
terschiedlichen Foundern unabhängig voneinander sind. Die Wahrscheinlich-
keiten verschiedener Gründer können also einfach miteinander multipliziert
werden.

Beispiel (Genotypwahrscheinlichkeiten eines Founders):
An einem Gründer einer Familie werden zwei genetische Marker
M1 (mutiertes Allel: a, normales Allel: A) und M2 (mutiertes Al-
lel: b, normales Allel: B) genotypisiert. Die Allelfrequenz für das
mutierte Allel beträgt an M1 5% und an M2 10%. Der Gründer
hat die Genotypen Aa und bb. Somit ergeben sich unter Annah-
me des Hardy-Weinberg-Gleichgewichts (Ziegler und König, 2006,
Kapitel 2) die Genotyphäufigkeiten P(M1) = 2 · 0, 05 · 0, 95 = 0, 095
und P(M2) = 0, 072 = 0, 0049. Aufgrund des Kopplungsgleichge-
wichts können die beiden Wahrscheinlichkeiten multipliziert werden:
P(M1, M2) = P(M1) · P(M2) = 4, 66x10−4.
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2. Penetranzwahrscheinlichkeiten: P(y|g)
Die Penetranz ist definiert als die bedingte Wahrscheinlichkeit einen Phäno-
typ, bei gegebenem Genotyp, zu entwickeln. Penetranzen werden unter der
Annahme, dass die Phänotypen innerhalb von Familien unabhängig sind, be-
stimmt.
Es wird zwischen vollständiger und unvollständiger Penetranz unterschieden.
Bei vollständiger Penetranz kommt es immer zur Ausprägung des Phänotyps.
Bei unvollständiger Penetranz gibt es hingegen auch kranke Individuen, die
den Phänotyp nicht entwickeln. Ferner kann es bei unvollständiger Penetranz
auch Individuen geben, die, obwohl sie die krankheitsrelevante Mutation tra-
gen, gesund sind. Unvollständige Penetranzen können sich durch geschlechts-
oder alterspezifische Unterschiede oder auch Umwelteffekte ergeben. Da bei
der koronaren Herzkrankheit das Erstmanifestationsalter über 50 Jahre ist,
sind dort beispielsweise Kinder und junge Erwachsene, obwohl sie die mutier-
te Variante tragen, noch nicht erkrankt. Darüber hinaus können unvollständi-
ge Penetranzen auch durch modifizierende Gene hervorgerufen werden.

Beispiel (vollständige Penetranz):
An einem beliebigen Individuum wird M1 aus dem vorherigen
Beispiel genotypisiert. Bei einer rezessiv vererbten Erkrankung mit
vollständiger Penetranz ergeben sich folgende Penetranzwahrschein-
lichkeiten: P(erkrankt|aa)=1, P(erkrankt|aA)=0, P(erkrankt|AA)=0.
Die Wahrscheinlichkeiten bei einer Erkrankung, der do-
minante Vererbung zugrunde liegt, sind entsprechend:
P(erkrankt|aa)=1, P(erkrankt|aA)=1, P(erkrankt|AA)=0.

Beispiel (unvollständige Penetranz):
An einem beliebigen Individuum wird erneut der Marker M1 genoty-
pisiert. Bei einer dominant vererbten Erkrankung mit verminderter Pe-
netranz ergeben sich beispielsweise folgende Penetranzwahrscheinlich-
keiten: P(erkrankt|aa)=0,9, P(erkrankt|aA)=0,9, P(erkrankt|AA)=0,1.
Diese Verteilung der Penetranzwahrscheinlichkeiten würde bedeuten,
dass sowohl 10% aller erkrankten Individuen den Phänotyp nicht zei-
gen, als auch dass 10% aller nicht erkrankten Individuen den Phänoytp
aufweisen.
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3. Transmissionswahrscheinlichkeiten: P(g|g f a, gmo)
Mit Transmissions- oder Übergangswahrscheinlichkeit wird die Wahrschein-
lichkeit bezeichnet, dass ein Kind bei gegebenen elterlichen Genotypen einen
bestimmten Genotyp übertragen bekommt. Hierbei wird angenommen, dass
die Vererbung eines Allels von jedem Elternteil auf das Kind unabhängig von-
einander ist. Die Transmission folgt dem ersten Mendelschen Gesetz. Darüber
hinaus sind die Genotypen von Geschwistern bei gegebenen Genotypen der
Eltern voneinander unabhängig.

Beispiel (Transmissionswahrscheinlichkeiten):
Der Marker M1 aus den vorherigen Beispielen wird an einem Elternpaar
und zwei zugehörigen Kindern genotypisiert. Der Vater ist an M1 hetero-
zygot (g f a = Aa). Die Mutter besitzt einen homozygoten Genotyp für
das mutierte Allel (gmo = aa). Das erste Kind ist heterozygot (g1 = Aa)
und das zweite Kind homozygot für das mutierte Allel (g2 = aa). Für die
Transmissionswahrscheinlichkeiten in dieser Kernfamilie ergibt sich:
P(g1 = Aa, g2 = aa|g f a = Aa, gmo = aa)
= P(g1 = Aa|g f a = Aa, gmo = aa) · P(g2 = aa|g f a = Aa, gmo = aa)
Hierbei ergibt sich für Kind 1:
P(g1 = Aa|g f a = Aa, gmo = aa)
= P(g1 = A|g f a = Aa) · P(g1 = a|gmo = aa)
+P(g1 = a|g f a = Aa) · P(g1 = A|gmo = aa)
= 0, 5 · 1 + 0, 5 · 0
= 0, 5
Entsprechend ergibt sich für Kind 2:
P(g2 = aa|g f a = Aa, gmo = aa)
= P(g2 = a|g f a = Aa) · P(g2 = a|gmo = aa)
+P(g2 = a|g f a = Aa) · P(g2 = a|gmo = aa)
= 0, 25 · 1 + 0, 25 · 1
= 0, 5
Die Wahrscheinlichkeit für das Ehepaar beträgt somit 25% ein homozy-
gotes und ein heterozygotes Kind zu bekommen.

Fasst man diese drei Komponenten zusammen, so erhält man die Likelihood eines
Stammbaums. Für einen Stammbaum mit f Gründern und insgesamt n Individuen
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ergibt sich:

L = P(y1, . . . , yn)

= ∑
g1,...,gn

f

∏
i=1

P(gi)︸ ︷︷ ︸
(1)

n

∏
i=1

P(yi|gi)︸ ︷︷ ︸
(2)

n

∏
i= f +1

P(gi|gi, f a, gi,mo)︸ ︷︷ ︸
(3)

. (A.1)

A.1.4 Algorithmen zur Schätzung der Likelihood

Die Bestimmung der Likelihood ist für Segregationsanalysen, sowie modellbasier-
te und modellfreie Kopplungsanalysen von enormer Bedeutung. Für erweiterte
Stammbäume ist jedoch eine Berechnung per Hand nahezu unmöglich. Aus die-
sem Grund werden i. d. R. entweder der Elston-Stewart- oder der Lander-Green-
Algorithmus zur Berechnung verwendet. Im Folgenden werden die wesentlichen
Prinzipien, sowie Vor- und Nachteile dieser beiden Algorithmen erläutert. Die Aus-
führungen sind im Wesentlichen an die ausführliche Darstellung der beiden Algo-
rithmen von Strauch (2002, Kapitel 3) angelehnt.

Elston-Stewart-Algorithmus

Für die Berechnung der Likelihood eines Stammbaumes, wie in Gleichung A.1 ange-
geben, ist die Berechnung von Mehrfachsummen über alle Genotypkombinationen
für alle Individuen im Stammbaum notwendig. Bei einem Stammbaum mit neun
Individuen und einem Marker mit drei Allelen resultieren beispielsweise sechs ver-
schiedene Genotypen. Dies macht für die Likelihhood insgesamt 69 = 10.077.696
verschiedene Genotypkombinationen, die berechnet werden müssen. Typischerwei-
se werden alle Genoytypkombinationen aufgelistet und anschließend die entfernt,
bei denen P(y|g) = 0 und P(g|g f a, gmo) = 0. Im nächsten Schritt wird über al-
le Möglichkeiten iteriert. Dies ist bei Kernfamilien unproblematisch. Bei größeren
Stammbäumen ist die Iteration per Hand allerdings kaum noch möglich. Für die-
se Situation haben Elston und Stewart den nach ihnen benannten Elston-Stewart-
Algorithmus entwickelt (Elston und Stewart, 1971).
Das Hauptziel des Elston-Stewart-Algorithmus besteht darin, die Genotypkombi-
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nationen vor der Berechnung zu reduzieren und die Likelihood auf geschickte Art
und Weise umzubauen. Hierdurch wird die Berechnung einfacher. Die Basisidee be-
steht darin, den Stammbaum rekursiv abzuarbeiten. Hierbei werden die Informatio-
nen aus den Stammbaumzweigen jeweils auf die nächste Generation übertragen. Im
Detail geht der Elston-Stewart-Algorithmus wie folgt vor:

1. Der Stammbaum wird in Kernfamilien unterteilt.

2. Eine Kernfamilie wird an einer Ecke des Stammbaums ausgewählt und deren
„Teil-Likelihood“ L∗i1(gi1) berechnet. Hierzu werden bei der Person i1 die Ge-
notypen gi1 festgehalten. Als i1 wird gerade das Individuum verwendet, das
die Kernfamilie mit dem Rest des Stammbaums verbindet. i1 wird auch als
Pivotelement bezeichnet. Der Index 1 steht für die erste Kernfamilie. Die Teil-
Likelihood ist mit einem „∗“ markiert. Dieser gibt an, dass sich diese Like-
lihood nur auf die Individuen bezieht, die in der untersuchten Kernfamilie
enthalten sind.

3. Die Likelihood L∗i2(gi2) der nächsten Kernfamilie wird berechnet. Die zwei-
te Kernfamilie enthält das Pivotelement i1. Da die erste Familie auf i1 kolla-
biert ist, trägt das Element i1 seinen eigenen Anteil und den seiner Familie zur
Likelihood bei. Die Likelihood L∗i2(gi2) bezieht sich wiederum auf ihr eigenes
Pivotelement i2, durch das es mit dem Rest des Stammbaums verbunden ist.
Nach Abarbeitung der zweiten Kernfamilie, folgt die dritte Kernfamilie und
so weiter. Dieser Vorgang wird auch als „Peeling“ bezeichnet.
Es kann vorkommen, dass nicht alle Kernfamilien zusammenhängen. In die-
sem Fall kann, bevor es an der ursprünglichen Stelle weiter geht, an eine an-
dere Stelle im Stammbaum gesprungen werden.
Das Pivotelement in der letzten Kernfamilie ist beliebig.

4. Im letzten Schritt wird die Gesamtlikelihood durch Aufsummierung der Teil-
Likelihoods über alle Genotypen des letzten Pivots berechnet.

Das Vorgehen beim Peeling wird mit Hilfe des Stammbaumes in Abbildung A.2
veranschaulicht und anhand des folgenden Beispiels illustriert.
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Abbildung A.2: Elston-Stewart-Peeling an einem Beispielstammbaum. Die einzelnen
Kernfamilien und das Pivotelement sind gekennzeichnet.

Beispiel (Peeling):

L = P(y1, y2, y3, y4, y5, y6)

⇓ Einsetzen in Gleichung A.1

= ∑
g1,...,g6

3

∏
i=1

P(gi)
6

∏
i=1

P(yi|gi)
6

∏
i=3

P(gi|gi, f a, gi,mo)

⇓ Auflösung der Produkte

= ∑
g1

· · ·∑
g6

P(g1)P(g2)P(g5)

·P(y1|g1)P(y2|g2)P(y3|g3)P(y4|g4)P(y5|g5)P(y6|g6)

·P(g3|g1, g2)P(g4|g1, g2)P(g6|g4, g5)

⇓ Umsortierung nach Individuen

= ∑
g1

· · ·∑
g6

P(y1|g1)P(g1) · P(y2|g2)P(g2)

·P(y3|g3)P(g3|g1, g2) · P(y4|g4)P(g4|g1, g2)

·P(y5|g5)P(g5) · P(y6|g6)P(g6|g4, g5)
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⇓ Umsortierung nach Elston-Stewart-Algorithmus

= ∑
g1

P(y1|g1)P(g1) ·∑
g2

P(y2|g2)P(g2)

·∑
g3

P(y3|g3)P(g3|g1, g2) ·∑
g4

P(y4|g4)P(g4|g1, g2)

·∑
g5

P(y5|g5)P(g5) ·∑
g6

P(y6|g6)P(g6|g4, g5)

Das Beispiel zeigt, dass zur Berechnung der Likelihood im Wesentlichen die Sum-
men soweit wie möglich nach innen geschoben werden. Die Umsortierung ist mög-
lich, da die Likelihood-Therme einer Kernfamilie unabhängig von den Genotypen
der anderen Kernfamilien sind und auf diese Weise nicht jedes Mal berechnet wer-
den müssen.
Der Elston-Stewart-Algorithmus eignet sich vor allem für sehr große Stammbäume.
Die Rechenzeit steigt linear mit der Anzahl der Personen. Ein wesentlicher Nachteil
des Elston-Stewart-Algorithmus besteht darin, dass die Rechenzeit exponentiell mit
der Anzahl der zu untersuchenden Marker wächst und somit nur wenige Marker
gleichzeitig analysiert werden können.

Lander-Green-Algorithmus

Der Lander-Green-Algorithmus basiert, wie der Name schon sagt, auf einem
Vorschlag von Lander und Green (1987). Im Gegensatz zum Elston-Stewart-
Algorithmus werden alle Individuen gleichzeitig analysiert. Die genetischen Mar-
ker werden hingegen nacheinander abgearbeitet.
Die zentrale Idee des Lander-Green-Algorithmus besteht darin, dass die gesamten
Informationen der IBD-Verteilung innerhalb einer Familie an einer chromosoma-
len Position t in einem Vererbungsvektor v(t) enthalten sind. Der Lander-Green-
Algorithmus dient dazu, die Wahrscheinlichkeit von v(t) zu berechnen. Wenn die
Anzahl der Gründer f ist, so ergibt sich für die Anzahl der Meiosen m = 2 · f . Für
jeden Stammbaum existieren demnach 2m Vererbungsvektoren an einer beliebigen
chromosomalen Position t. In dieser Darstellung beschreibt ein Element des Verer-
bungsvektors genau eine bestimmte Meiose. Falls das maternale Allel vererbt wird,

148



A.1 Stammbaumanalysen

enthält jede einzelne Komponente des Vektors eine „1“. Die Komponenten des Vek-
tors werden entsprechend mit „0“ markiert, wenn paternale Vererbung vorliegt. Der
Zeilenvektor hat somit die Länge m.

Beispiel (Vererbungsvektoren):
Eine Familie mit zwei Kindern besteht aus f = 2 Gründern. Somit sind
m = 2 · 2 = 4 Meiosen in dieser Familie möglich und es lassen sich 24 = 16
Vererbungsvektoren der Länge vier. Für jedes Geschwisterteil sind also zwei
Elemente notwendig.

Im nächsten Schritt wird jedem der theoretisch möglichen Vererbungsvektoren eine
Wahrscheinlichkeit zugeordnet. Schließlich wird aus der Summe der einzelnen Ver-
erbungsvektoren die IBD-Verteilung bestimmt. Je größer die Anzahl der Founder,
desto schneller wächst die Rechenzeit, denn die Anzahl der zu bestimmenden Verer-
bungsvektoren wächst exponentiell an. Somit steigt die Rechenzeit mit der Anzahl
der Individuen eines Stammbaums. Dies ist offensichtlich ein Nachteil gegenüber
dem Elston-Stewart-Algorithmus, denn dadurch können mit dem Lander-Green-
Algorithmus nur kleine bis mittelgroße Familien analysiert werden. Da der Lander-
Green-Algorithmus jedoch, im Gegensatz zum Elston-Stewart-Algorithmus, Locus
für Locus abarbeitet, kann er viele Marker gleichzeitig bewältigen, so dass die Re-
chenzeit mit der Anzahl der Marker nur linear anwächst.

A.1.5 Umgang mit erweiterten Stammbäumen

Der Elston-Stewart- und der Lander-Green-Algorithmus zur Berechnung der Like-
lihood ohne Schleifen ist unproblematisch. Sobald ein Stammbaum jedoch größer
ist und Schleifen enthält, können diese Algorithmen den Stammbaum nicht mehr
korrekt abarbeiten. Beim Elston-Stewart-Algorithmus kann schon der erste Schritt,
die Aufteilung in Kernfamilien, nicht mehr exakt durchgeführt werden. Aus die-
sem Grund müssen die Schleifen aufgelöst werden. Im Folgenden werden Emp-
fehlungen gegeben, wie dabei vorzugehen ist. Eine weitere Hürde bei der Bestim-
mung der Likelihood in erweiterten Stammbäumen mit Hilfe des Lander-Green-
Algorithmus ergibt sich, wenn die Zahl der Meiosen innerhalb eines Stammbaums
zu groß wird. Die meisten Programme können nur für eine bestimmte Stammbaum-
größe Kopplungsanalysen durchführen. Im Allgemeinen darf in diesen Anwendun-
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gen eine BIT-Zahl von 36 nicht überschritten werden. Die BIT-Zahl ergibt sich aus
der Differenz von zweimal der Gesamtanzahl der Individuen des Stammbaums und
der Gründer des Stammbaums, also BIT = 2 · n− f ≤ 36. Die Stammbäume müs-
sen in diesem Fall verkleinert werden. Der folgende Abschnitt befasst sich deshalb
ebenfalls mit Möglichkeiten eine derartige Reduktion vorzunehmen.

Auflösen von Stammbaumschleifen

Es werden zwei verschiedene Arten von Stammbaumschleifen unterschieden: In-
zuchtschleifen und Heirats-Schleifen (Strauch, 2002, Kapitel 3).
Inzuchtschleifen treten auf, wenn ein Individuenpaar, das bereits im Stammbaum
eine Verwandtschaftsbeziehung besitzt, noch eine zusätzliche Beziehung eingeht
und Kinder zeugt. Diese Situation tritt u. a. ein, wenn Cousin und Cousine oder
zwei Halbgeschwister heiraten. Ein Stammbaum, in dem zwei Halbgeschwister ei-
ne Beziehung eingehen, ist in Abbildung A.3 (A) dargestellt. Im Prinzip können
Inzuchtschleifen durch das Einfügen von Platzhaltervariablen, so genannten Dum-
myvariablen, aufgelöst werden. Wenn diesen Dummyvariablen identische Phäno-
typen gegeben werden und wenn ihre Genotypen eindeutig aus ihren Phänotypen
abgeleitet werden können, so ist die Approximation durch eine Dummyvariable
exakt (Lange und Elston, 1975). Die Abbildung A.3 (C) zeigt eine mögliche Auflö-
sung des Stammbaumes in Abbildung A.3 (A). Die Schleife wird an Individuum 4
gebrochen. Das Individuum 4∗ ist die zugehörige Dummyvariable. Die Phänotypen
und Genotypen von Individuum 4∗ werden identisch zu denen des Individuums 4
gesetzt, denn so kann die Likelihood adäquat geschätzt werden. Auch Individuum
2 oder 5 würden sich als Schleifenbrecher eignen.
Eine Kette mehrerer Heiraten innerhalb eines Stammbaums wird als Heiratsschleife
bezeichnet. Ein Beispiel für eine Heiratsschleife gibt Abbildung A.3 (B). Auch Hei-
ratsschleifen können durch das Einfügen von Dummyvariablen aufgelöst werden.
Für die Heiratsschleife Abbildung A.3 (B) können z. B. die Individuen 1, 2 oder 3
als Schleifenbrecher verwendet werden. Wie der Schleifenbruch an Individuum 1
aussehen könnte ist in Abbildung A.3 (D) dargestellt.
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Abbildung A.3: Beispiele für die Auflösung von Stammbaumschleifen. Dargestellt sind
Stammbäume mit einer Inzuchtschleife (A) und einer Heiratsschleife (B). Die Abbildungen
(C) und (D) zeigen jeweils eine Möglichkeit die Schleifen aufzulösen.

Stammbaumschleifen sind in großen Stammbäumen nichts Ungewöhnliches. Ein
Beispiel aus der Praxis liefert Stammbaum U (siehe Abbildung A.45). Auch der
Stammbaum des Dorfes Martell (Abschnitt 2.3) enthält einige Schleifen. Schleifen
entstehen in einem Isolat in natürlicher Art und Weise, da es dort laut Definition
nur eine kleine Anzahl an Foundern gibt, die Inzuchtrate hoch und Einwanderung
zu vernachlässigen ist.
In solch großen Stammbäumen lassen sich die Schleifen nicht mehr von Hand auflö-
sen. Für diese Situation schlagen Stricker et al. (1995) einen rekusiven Algorithmus
vor, der Schleifen in beliebigen Stammbäumen ohne eine visuelle Betrachtung auf-
lösen kann. Die Schleifen werden, wie oben beschrieben, durch das Einführen einer
Dummyvariablen beseitigt. Eine sinnvolle Erweiterung des Ansatzes von Stricker
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et al. (1995) schlagen Axenovich et al. (2008) vor. Die Autoren empfehlen, dass die
Auswahl der Individuen, an denen die Schleifen aufgelöst werden, nicht automa-
tisch vorgenommen werden sollte. Stattdessen sollte eine optimale Zusammenstel-
lung an Schleifenbrechern bestimmt werden. Hierfür führen Axenovich et al. (2008)
gerade für die Individuen Dummyvariablen ein, bei denen der Verlust der Bezie-
hungen innerhalb des Stammbaums minimal ist. Mit diesem Schritt wird der Infor-
mationsverlust minimiert und die Schleifen werden effektiver aufgelöst. Die Erwei-
terungen auf Basis des Vorschlags von Stricker et al. (1995) haben Axenovich et al.
(2008) in der Software LOOP EDGE implementiert.

Reduzierung von Stammbäumen

Die Individuen eines Stammbaums sind, gemessen an dem Anteil den sie zum LOD-
Score beisteuern, von unterschiedlicher Bedeutung. Am Wichtigsten sind folgende
Gruppen:

1. Von enormer Relevanz sind genotypisierte Individuen, die den Phänotyp zei-
gen.

2. Unabhängig davon, ob betroffen oder nicht betroffen und genotypisiert oder
nicht genotypisiert, müssen alle Individuen, die die Individuen im 1. Schritt
verbinden, im Stammbaum enthalten sein.

3. Kranke Individuen, die nicht genotypisiert sind, aber Kinder haben, so dass
deren Genotypen in der Analyse rekonstruiert werden können.

Beispiel (Reduzierung von Stammbäumen):
Der Stammbaum D in Abbildung A.20 enthält 77 Individuen. Davon sind 18
Individuen Founder. Mit 2 · 77− 18 = 136 BIT ist der Stammbaum viel zu groß
für die Berechnung der Likelihood mit dem Lander-Green-Algorithmus, der
in vielen Softwarepaketen auf 30-36 BIT beschränkt ist. Um die BIT-Zahl zu
reduzieren, werden zunächst alle Familienzweige, die bisher nicht-betroffene
Individuen enthalten, entfernt. Der reduzierte Stammbaum ist in Abbildung
A.4 (A) dargestellt. Die Zahl der Individuen konnte in diesem ersten Schritt
auf 38 reduziert werden. Die Anzahl der Founder beträgt in diesem Stamm-
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A.1 Stammbaumanalysen

baum nur noch zehn. Die resultierende BIT-Zahl ist mit 66 allerdings immer
noch zu hoch. Um die BIT-Zahl nochmals zu reduzieren, wird im nächsten
Schritt zusätzlich die vierte Generation entfernt (Abbildung A.4 (B)). Es blei-
ben insgesamt 19 Individuen mit 5 Foundern übrig. Die BIT-Zahl beträgt nun
33. Je nachdem, welche Software zur Analyse des Stammbaums verwendet
wird, könnten zur weiteren Reduzierung der BIT-Zahl noch einige der nicht
erkrankten Individuen aus der dritten Generation aus dem Stammbaum ent-
fernt werden.
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A.2 Detaillierte Ergebnisse der Segregationsanalysen

A.2 Detaillierte Ergebnisse der Segregationsanalysen

A.2.1 Ergebnisse Segregationsanalysen: Zeitbezogene Parameter

In Abbildung A.5 sind die Histogramme der drei zeitbezogenen Parameter
RR-Intervall, SDNNi und rMSSD dargestellt.

Abbildung A.5: Histogramme zeitbezogener Parameter. Auf der linken Seite sind die Va-
riablen ohne Transformation dargestellt. Auf der rechten Seite sind die entsprechenden win-
sorisierten Parameter abgebildet.
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A.2 Detaillierte Ergebnisse der Segregationsanalysen

Ergebnisse RR-Intervall

Abbildung A.6 zeigt die Residuen des RR-Intervalls mit und ohne Winsorisierung.
Für beide Variablendefinitionen fand sich ein positiver linearer Zusammenhang mit
dem Alter (β-Schätzer± Standardfehler, ohne Winsorisierung: 1, 00± 0, 54, mit Win-
sorisierung: 0, 90± 0, 51). Ferner wiesen Frauen kleinere RR-Intervalle als Männer
auf (β-Schätzer± Standardfehler, ohne Winsorisierung:−48, 06± 17, 59, mit Winso-
risierung: −50, 53± 16, 57).

Abbildung A.6: Residuenplot RR-Intervall. Auf der linken Seite sind die Residuen ohne
Transformation dargestellt. Auf der rechten Seite sind die Residuen auf Basis des winsori-
sierten RR-Intervalls abgebildet.

Die Ergebnisse der Segregationsanalysen des RR-Intervalls sind in Tabelle A.2 dar-
gestellt. Obwohl die einzelnen Modelle teilweise unterschiedliche Ergebnisse liefer-
ten, wird anhand der AIC-Werte deutlich, dass das RR-Intervall in diesen Daten
einem Mendelschen Erbgang folgt. Das sporadische Modell und das Modell mit
familiärer Komponente zeigten jeweils erheblich schlechtere Werte als die Mendel-
schen Modellen und das homogene gemischte Modell. Die aus diesen Segregations-
modellen geschätzte Heritabilität des RR-Intervalls schwankte zwischen 31% und
71%.
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A.2 Detaillierte Ergebnisse der Segregationsanalysen

Ergebnisse SDNNi

Abbildung A.7 zeigt die Residuen der Variable SDNNi mit und ohne Winsorisie-
rung. Für beide Variablendefinitionen fand sich ein negativer linearer Zusammen-
hang mit dem Alter (β-Schätzer ± Standardfehler, ohne Winsorisierung: −0, 60±
0, 07, mit Winsorisierung: −0, 57 ± 0, 07). Darüber hinaus zeigten Frauen kleine-
re SDNNi-Werte als Männer (β-Schätzer ± Standardfehler, ohne Winsorisierung:
−5, 95± 2, 39, mit Winsorisierung: −5, 28± 2, 18). Die Ergebnisse der Segregations-

Abbildung A.7: Residuenplot SDNNi. Auf der linken Seite sind die Residuen ohne Trans-
formation dargestellt. Auf der rechten Seite sind die Residuen auf Basis der winsorisierten
SDNNi-Werte abgebildet.

analysen der Variable SDNNi sind in Tabelle A.3 abgebildet. Bei den Residuen der
nicht winsorisierten SDNNi-Werte zeigten das rezessive und das homogene ge-
mischte Modell vergleichbare Schätzungen und AIC-Werte. Die aus diesen Model-
len geschätzte Heritabilität lag zwischen 22% und 30%. Bei den anderen Parametri-
sierungen zeigte das homogene gemischte Modell die beste Anpassung. Bei den Mo-
dellen der winsorisierten Parameter lag die geschätzte Heritabilität zwischen 55%
bis 58%. Für die SDNNi-Werte ohne Winsorisierung betrug hingegen die durch ge-
netische Einflüsse erklärte Variabilität im homogenen gemischten Modell 31%.
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A.2 Detaillierte Ergebnisse der Segregationsanalysen

Ergebnisse rMSSD

Abbildung A.8 zeigt die Residuen des Parameters rMSSD mit und ohne Win-
sorisierung. Für beide Variablendefinitionen fand sich ein negativer linearer Zu-
sammenhang mit dem Alter (β-Schätzer ± Standardfehler, ohne Winsorisierung:
−0, 40± 0, 05, mit Winsorisierung: −0, 38± 0, 05). Frauen und Männer wiesen ver-
gleichbare rMSSD Werte auf. Die Ergebnisse der Segregationsanalysen der Variable

Abbildung A.8: Residuenplot rMSSD. Auf der linken Seite sind die Residuen ohne Trans-
formation dargestellt. Auf der rechten Seite sind die Residuen auf Basis der winsorisierten
rMSSD-Werte abgebildet.

rMSSD sind in Tabelle A.4 aufgeführt. Die Mendelschen Modelle der rMSSD-Werte
lieferten zum Teil keine plausiblen Schätzungen. Die entsprechenden AIC-Werte
waren teilweise größer als beim sporadischen Modell und dem Modell mit famili-
ärer Vererbung. Bei allen Parametrisierungen zeigte nichtsdestotrotz das homogene
gemischte Modell die beste Anpassung. Die aus diesen Modellen geschätzten Heri-
tabilitäten lagen zwischen 55% und 78%.
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A.2 Detaillierte Ergebnisse der Segregationsanalysen

A.2.2 Ergebnisse Segregationsanalysen: Frequenzbezogene
Parameter liegend gemessen

In Abbildung A.9 sind die Histogramme des liegend gemessenen niedrigen und
hohen Frequenzbereiches, sowie des liegend gemessenen Quotienten aus niedrigem
und hohem Frequenzbereich abgebildet.

Abbildung A.9: Histogramme frequenzbezogener Parameter liegend gemessen. Oben
sind die Variablen ohne Transformation dargestellt. Unten sind die entsprechenden win-
sorisierten Parameter abgebildet. FB steht für Frequenzbereich.
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A.2 Detaillierte Ergebnisse der Segregationsanalysen

Ergebnisse des niedrigen Frequenzbereiches liegend gemessen

Abbildung A.10 zeigt die Residuen des niedrigen Frequenzbereiches liegend ge-
messen mit und ohne Winsorisierung. Für beide Variablendefinitionen fand sich ein
positiver linearer Zusammenhang mit dem Alter (β-Schätzer ± Standardfehler, oh-
ne Winsorisierung: 0, 11± 0, 05, mit Winsorisierung: 0, 10± 0, 05). Zusätzlich wiesen
Frauen kleinere Werte als Männer auf (β-Schätzer ± Standardfehler, ohne Winsori-
sierung: −7, 14± 1, 66, mit Winsorisierung: −6, 91± 1, 61).

Abbildung A.10: Residuenplot des niedrigen Frequenzbereiches liegend gemessen. Auf
der linken Seite sind die Residuen ohne Transformation dargestellt. Auf der rechten Seite
sind die Residuen auf Basis des liegend gemessenen niedrigen Frequenzbereiches winsori-
siert abgebildet. FB steht für Frequenzbereich.

Die Ergebnisse der Segregationsanalysen des niedrigen Frequenzbereiches liegend
gemessen sind in Tabelle A.5 dargestellt. Die geringsten AIC-Werte wurden jeweils
für die homogenen gemischten Modelle beobachtet. Die größten AIC-Werte wiesen
die sporadischen Modelle und die Modelle mit der familiären Komponente auf. Der
Unterschied dieser Modelle zu den Modellen mit Mendelscher Vererbung war er-
heblich, so dass davon ausgegangen werden kann, dass ein Hauptgeneffekt vorliegt.
Je nach Parametrisierung konnten 54% bis 68% der Variabilität des niedrigen Fre-
quenzbereiches liegend gemessen in den homogenen gemischten Modellen durch
genetische Faktoren erklärt werden.
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A.2 Detaillierte Ergebnisse der Segregationsanalysen

Ergebnisse des hohen Frequenzbereiches liegend gemessen

In Abbildung A.11 sind die Residuen des hohen Frequenzbereiches liegend gemes-
sen mit und ohne Winsorisierung dargestellt. Für beide Variablendefinitionen zeigte
sich ein negativer linearer Zusammenhang mit dem Alter (β-Schätzer ± Standard-
fehler, ohne Winsorisierung: −0, 17± 0, 05, mit Winsorisierung: −0, 17± 0, 05). Fer-
ner ergaben sich bei Frauen höhere Werte als bei Männern (β-Schätzer ± Standard-
fehler, ohne Winsorisierung: 5, 26± 1, 57, mit Winsorisierung: 5, 10± 1, 51). Die Er-

Abbildung A.11: Residuenplot des hohen Frequenzbereiches liegend gemessen. Auf der
linken Seite sind die Residuen ohne Transformation dargestellt. Auf der rechten Seite sind
die Residuen auf Basis des winsorisierten hohen Frequenzbereiches liegend gemessen ab-
gebildet. FB steht für Frequenzbereich.

gebnisse der Segregationsanalysen des hohen Frequenzbereiches liegend gemessen
sind in Tabelle A.6 dargestellt. Bei den Residuen und den winsorisierten Parametern
wiesen die Modelle mit homogener gemischter Vererbung die kleinsten AIC-Werte
auf. Bei der ursprünglichen Definition zeigte das Modell mit rezessiver Vererbung
die beste Anpassung. Das Modell mit homogener gemischter Vererbung war jedoch
nur 2 AIC-Werte schlechter. Die aus diesen Modellen geschätzten Heritabilitäten
lagen zwischen 54% und 76%.
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A.2 Detaillierte Ergebnisse der Segregationsanalysen

Ergebnisse des Quotienten aus niedrigem und hohem Frequenzbereich liegend
gemessen

In Abbildung A.12 sind die Residuendes Quotienten aus niedrigem und hohem Fre-
quenzbereich liegend gemessen mit und ohne Winsorisierung dargestellt. Für bei-
de Variablendefinitionen zeigte sich ein positiver linearer Zusammenhang mit dem
Alter (β-Schätzer ± Standardfehler, ohne Winsorisierung: 0, 02± 0, 01, mit Winsori-
sierung: 0, 02± 0, 01). Darüber hinaus wiesen Frauen niedrigere Werte als Männer
auf (β-Schätzer ± Standardfehler, ohne Winsorisierung: −0, 64± 0, 23, mit Winso-
risierung: −0, 64± 0, 20). Die Ergebnisse der Segregationsanalysen des Quotienten

Abbildung A.12: Residuenplot des Quotienten aus niedrigem und hohem Frequenz-
bereich liegend gemessen. Auf der linken Seite sind die Residuen ohne Transformation
dargestellt. Auf der rechten Seite sind die Residuen auf Basis des Quotienten aus niedri-
gem und hohem Frequenzbereich liegend gemessen winsorisiert abgebildet. FB steht für
Frequenzbereich.

aus niedrigem und hohem Frequenzbereich liegend gemessen sind in Tabelle A.7
dargestellt. Das homogene gemischte Modell zeigte mit großem Abstand die klein-
sten AIC-Werte und damit die beste Anpassung. In diesen Modell konnten 57% bis
74% des Quotienten aus niedrigem und hohem Frequenzbereich liegend gemessen
durch erbliche Faktoren erklärt werden.
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A.2 Detaillierte Ergebnisse der Segregationsanalysen

A.2.3 Ergebnisse Segregationsanalysen: frequenzbezogene
Parameter stehend gemessen

In Abbildung A.13 sind die Histogramme des stehend gemessenen niedrigen und
hohen Frequenzbereiches, sowie des stehend gemessenen Quotienten aus niedri-
gem und hohem Frequenzbereich dargestellt.

Abbildung A.13: Histogramme frequenzbezogener Parameter stehend gemessen. Oben
sind die Variablen ohne Transformation dargestellt. Unten sind die entsprechenden winso-
risierten Parameter abgebildet. FB steht für Frequenzbereich.
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A.2 Detaillierte Ergebnisse der Segregationsanalysen

Ergebnisse des niedrigen Frequenzbereiches stehend gemessen

In Abbildung A.14 sind die Residuen für den niedrigen Frequenzbereich stehend
gemessen mit und ohne Winsorisierung abgebildet. Für beide Variablendefinitio-
nen fand sich kein Zusammenhang mit dem Alter. Darüber hinaus zeigten bei bei-
den Parametrisierungen Frauen kleinere Werte als Männer (β-Schätzer ± Standard-
fehler, ohne Winsorisierung: −4, 24± 1, 74, mit Winsorisierung: −3, 97± 1, 63). Die

Abbildung A.14: Residuenplot des niedrigen Frequenzbereiches stehend gemessen. Auf
der linken Seite sind die Residuen ohne Transformation dargestellt. Auf der rechten Seite
sind die Residuen auf Basis des winsorisierten niedriger Frequenzbereich stehend gemessen
abgebildet. FB steht für Frequenzbereich.

Ergebnisse der Segregationsanalysen des niedrigen Frequenzbereiches stehend ge-
messen sind in Tabelle A.8 abgebildet. Für alle Parametrisierungen zeigten die ho-
mogenen gemischten Modelle die kleinsten AIC-Werte und damit deutlich die be-
ste Anpassung. Die aus diesen Modellen geschätzte Heritabilität des niedrigen Fre-
quenzbereiches stehend gemessen lag zwischen 53% und 75%.
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A.2 Detaillierte Ergebnisse der Segregationsanalysen

Ergebnisse des hohen Frequenzbereiches stehend gemessen

In Abbildung A.15 sind die Residuen für den hohen Frequenzbereich stehend ge-
messen mit und ohne Winsorisierung dargestellt. Für beide Variablendefinitionen
fand sich kein Zusammenhang mit dem Alter. Jedoch zeigten bei beiden Parame-
trisierungen Frauen höhere Werte als Männer (β-Schätzer ± Standardfehler, ohne
Winsorisierung: 2, 69± 1, 63, mit Winsorisierung: 2, 49± 1, 50). Die Ergebnisse der

Abbildung A.15: Residuenplot des hohen Frequenzbereiches stehend gemessen. Auf der
linken Seite sind die Residuen ohne Transformation dargestellt. Auf der rechten Seite sind
die Residuen auf Basis des hohen Frequenzbereiches stehend gemessen winsorisiert abge-
bildet. FB steht für Frequenzbereich.

Segregationsanalysen des hohen Frequenzbereiches stehend gemessen sind in Ta-
belle A.9 dargestellt. Bei den nicht-winsorisierten Parametern zeigten die Modelle
mit rezessiver Mendelscher Vererbung die beste Anpassung. In diesen Modellen
fand sich eine Heritabilität von 40% bzw. 41%. Für die winsorisierten Parameter
stellte das homogene gemischte Modell das beste Modell dar. Die Erblichkeit, die
aus diesen Modellen geschätzt wurde, war mit 58% und 74% deutlich größer.

172



A.2 Detaillierte Ergebnisse der Segregationsanalysen
Ta

be
lle

A
.9
:

Er
ge

bn
is

se
de

rS
eg

re
ga

ti
on

sa
na

ly
se

n
de

s
ho

he
n

Fr
eq

ue
nz

be
re

ic
he

s
st

eh
en

d
ge

m
es

se
n.

D
ie

Er
kl

är
un

ge
n

de
rP

ar
am

e-
te

r
si

nd
de

n
A

bs
ch

ni
tt

en
2.

2.
2

un
d

2.
2.

3
zu

en
tn

eh
m

en
.A

lle
ni

ch
tg

es
ch

ät
zt

en
Pa

ra
m

et
er

si
nd

m
it

K
la

m
m

er
n

ve
rs

eh
en

.D
ie

M
od

el
le

m
it

de
n

kl
ei

ns
te

n
A

IC
-W

er
te

n
fü

r
di

e
je

w
ei

lig
e

Pa
ra

m
et

ri
si

er
un

g
si

nd
fe

tt
ge

dr
uc

kt
.

M
∗ M

:D
ie

Sc
hä

tz
un

g
de

s
al

lg
em

ei
ne

n
M

od
el

ls
m

it
be

lie
bi

ge
n

K
or

re
la

ti
on

en
is

t
ni

ch
t

m
ög

lic
h.

St
at

td
es

se
n

w
ir

d
ei

n
M

od
el

l
oh

ne
K

or
re

la
ti

on
en

zw
is

ch
en

de
n

El
te

rn
un

d
gl

ei
ch

e
K

or
re

la
ti

on
zw

is
ch

en
El

te
rn

un
d

K
in

de
rn

un
d

zw
is

ch
en

G
es

ch
w

is
te

rn
an

ge
no

m
m

en
.F

B
st

eh
tf

ür
Fr

eq
ue

nz
be

re
ic

h.

V
ar

ia
bl

e
M

od
el

l
p̂ A

µ̂
A

A
µ̂

A
B

µ̂
B

B
σ̂

τ̂
A

A
τ̂

A
B

τ̂
B

B
ρ̂

F
M

ρ̂
P

O
ρ̂

SS
ĥ2
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A.2 Detaillierte Ergebnisse der Segregationsanalysen

Ergebnisse des Quotienten aus niedrigem und hohem Frequenzbereich stehend
gemessen

In Abbildung A.16 sind die Residuen für den Quotienten aus niedrigem und ho-
hem Frequenzbereich stehend gemessen mit und ohne Winsorisierung dargestellt.
Für beide Variablendefinitionen fand sich kein Zusammenhang mit dem Alter. Je-
doch zeigten bei beiden Parametrisierungen Frauen niedrigere Werte als Männer
(β-Schätzer ± Standardfehler, ohne Winsorisierung: −0, 44± 0, 30, mit Winsorisie-
rung: −0, 45± 0, 24).

Abbildung A.16: Residuenplot des Quotienten aus niedrigem und hohem Frequenzbe-
reich stehend gemessen. Auf der linken Seite sind die Residuen ohne Transformation dar-
gestellt. Auf der rechten Seite sind die Residuen auf Basis des winsorisierten Quotien-
ten aus niedrigem und hohem Frequenzbereich stehend gemessen abgebildet. FB steht für
Frequenzbereich.

Die Ergebnisse der Segregationsanalysen des Quotienten aus niedrigem und ho-
hem Frequenzbereich stehend gemessen sind in Tabelle A.10 dargestellt. Bei den
nicht-winsorisierten Parametern zeigten die rezessiven Modelle die beste Anpas-
sung. Bei beiden Modellen erklären die genetischen Faktoren 54% der Gesamtva-
riabilität des Quotienten aus niedrigem und hohem Frequenzbereich stehend ge-
messen. Das homogene gemischte Modell wies bei den winsorisierten Variablen die
geringsten AIC-Werte auf. Die aus diesen Modellen geschätzte Heritabilität war mit
66% und 79% wesentlich größer als bei den nicht-winsorisierten Parametern.
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A.3 Detaillierte Ergebnisse Kopplungsanalysen

A.3.1 Qualitätskontrolle

Die Qualitätskontrolle umfasste dief folgenden vier Schritte:

1. Erstellung eines Markersets:
Zunächst wurden die Marker aus den einzelnen Genotypisierungsphasen mit-
einander kombiniert. Eine Übersicht, wieviele Marker pro Phase und Chromo-
som im gesamtem Markerset vorlagen, gibt Tabelle A.11.

2. Abgleich von Phänotyp- und Stammbauminformation:
Bei 20 Individuen traten Unterschiede bezüglich ihres Krankheitsstatus in
Phänotyp- und Stammbaumdatei auf. Bei 18 dieser Personen konnte der Phä-
notyp mittels Krankenakte verifiziert und entsprechend im Stammbaum ge-
ändert werden. Die beiden übrigen Personen wurden aufgrund fehlender In-
formation von den Analysen ausgeschlossen.

3. Erstellung des gesamten Markersets:

a) Alle Marker, die in den einzelnen Sets nur einmal vorkommen (Phase I:
296, Phase II: 60, Phase III: 89), wurden in die Analyse eingeschlossen.

b) In Phase I und II wurden unterschiedliche Ableseschemata verwendet.
Aufgrund der Tatsache, dass kein Individuum sowohl in Phase I, als auch
in Phase II genotypisiert wurde, konnten die Ableseschemata für diese
Marker nicht vereinheitlicht werden. Somit wurden alle acht Markern,
die in Phase I und II genotypisiert wurden von den Kopplungsanalysen
ausgeschlossen.

c) Die Genotypen der 59 Marker, die sowohl in Phase I, als auch in Phase III
genotypisiert wurden, konnten anhand von 180 Individuen verglichen
werden. Insgesamt waren 2,7% der Genotypen unterschiedlich. Es wur-
den drei Personen entfernt, da diese mehr als 10% Genotypisierungsfeh-
ler aufwiesen. Für die Analyse wurden die Genotypen aus Phase III ver-
wendet. Wenn die Ableseschemata identisch waren und die Fehlerquote
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am Marker weniger als 10% betrug, so wurden fehlende Genotypen im
Phase III Markerset durch die entsprechenden Genotypen des Markers in
Phase I ersetzt.

Tabelle A.11: Übersicht genotypisierte Marker in den einzelnen Phase aufgeteilt nach
Chromosom.

Chromosom Genotypisierungsphasen Gesamt

I II III I+II I+III II+III I+II+III
1 22 6 5 0 7 21 3 64
2 24 5 6 2 3 24 0 64
3 21 3 7 1 2 18 1 53
4 21 2 2 0 3 18 1 47
5 20 1 4 0 1 19 1 46
6 17 1 5 0 2 14 3 42
7 17 5 3 0 3 15 0 43
8 10 10 4 3 3 11 2 43
9 14 0 2 1 5 14 0 36
10 15 2 4 0 3 15 2 41
11 8 5 4 1 5 8 1 32
12 13 7 3 0 4 10 1 38
13 11 0 1 0 1 10 1 24
14 10 3 1 0 5 10 0 29
15 8 1 3 0 1 7 1 21
16 14 2 3 0 2 12 0 33
17 9 0 1 0 2 13 2 27
18 12 3 2 0 2 9 0 28
19 10 0 1 0 2 9 0 22
20 9 2 3 0 1 7 1 23
21 5 1 1 0 2 4 0 13
22 6 1 5 0 0 3 1 16
X 0 0 16 0 0 4 0 20
Y 0 0 3 0 0 0 0 3

Gesamt 296 60 89 8 59 275 21 808

d) Bei den Phasen II und III wurden insgesamt 275 identische Marker ge-
notypisiert. Die Genotypen konnten anhand von fünf doppelt genotypi-
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sierte Individuen verglichen werden. Je nach Anzahl der Unterschiede,
wurde folgendermaßen vorgegangen:

• Traten keine Auffälligkeiten auf, so wurden die Genotypen aus Phase
III oder, falls diese nicht vorhanden, aus Phase I verwendet.

• Bei einem oder zwei Fehlern wurden die Genotypen der entsprechen-
den Personen auf „Null“ gesetzt.

• Traten mehr als zwei Fehler auf, so wurde der entsprechende Marker
aus dem Markerset entfernt.

e) Für die 21 Marker, die in allen drei Phasen genotypisiert wurden, wurde
wie in den beiden vorherigen Schritten vorgegangen.

4. Durchführung von Mendelchecks:
Inkonsistente Genotypen, die zufällig auftraten, wurden auf unbekannt ge-
setzt. Insgesamt wurden 15 genotypisierte Individuen aufgrund von zahlrei-
chen, und damit nicht zufälligen, Inkompatibilitäten mit dem Mendelschen
Gesetz entfernt. Darüber hinaus wurden vier nicht genotypisierte Eltern, die
durch die Entfernung der Kinder nicht mehr informativ für den Stammbaum
waren, entfernt.
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A.3.2 Einzelfamilienergebnisse

Familie A

Familie A betand aus vier Generationen. Die Individuen A.4.1 und der zugehöri-
ge Vater A.3.5, A.4.25, sowie die Individuen A.4.28, A.4.29, A.4.30 und die beiden
nicht genotypisierten Eltern A.3.38 und A.3.39 wurden aufgrund von Inkompati-
bilitäten mit dem Mendelschen Gesetz bei den Kopplungsanalysen ausgeschlossen.
Die Familie besaß nach den Ausschlüssen 77 Familienmitglieder. Es existierten meh-
rere Familienzweige mit mehr als drei an Herzinfarkt erkrankten Geschwistern.
Allerdings enthielten die einzelnen Zweige nur maximal zwei lebende Geschwi-
ster. Somit war das initiale Einschlusskriterium nicht erfüllt. Da jedoch das Zweite
der reduzierten Einschlusskriterium („Mindestens zwei lebende, an Herzinfarkt er-
krankte Geschwister und zwei weitere lebende, an Herzinfarkt erkrankte und ver-
wandte Personen zweiten oder dritten Grades.“) in Familie A zutraf, konnten die
Kopplungsanalysen trotzdem durchgeführt werden.
In den ersten beiden Generationen befanden sich 16 bereits verstorbene und da-
mit nicht genotypisierte Individuen. Bei sechs dieser Individuen ist ein Herzinfarkt
bekannt. Die dritte Generation umfasste 14 Individuen mit Herzinfarkt und 22 Indi-
viduen ohne Herzinfarkt (jeweils elf davon genotypisiert). In der vierten Generation
befanden sich zwei genotypisierte Individuen mit Herzinfarkt und 23 genotypisier-
te Individuen, bei denen bis zum Zeitpunkt der Untersuchung noch kein Herzin-
farkt aufgetreten war. Die älteste dieser Personen war 41 Jahre alt und damit noch
wesentlich unter dem Alter, in dem i. d. R. ein Herzinfarkt entwickelt wird. Ferner
lag das Alter dieser Individuen mehr als 10 Jahre unter dem mittleren Erkrankungs-
alter von 53,3 Jahren (Standardabweichung: 8,3 Jahre) in dieser Familie. Das durch-
schnittliche Alter zum Zeitpunkt des ersten Herzinfarkts betrug in dieser Familie
46,4 Jahre (Standardabweichung: 14,6 Jahre).
Der ELOD im dominanten Modell betrug 0,46 (Standardabweichung: 0,38). Der zu-
gehörige maximale ELOD lag bei 1,71.
In Familie A konnte kein Locus identifiziert werden, der mit dem Herzinfarkt kose-
gregiert.
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Familie B

Familie B erstreckte sich über drei Generationen. Für das Individuum B.3.5 exi-
stierten keine genetischen Daten und keine Kinder aus denen diese geschätzt wer-
den konnten. Aus diesen Gründen war das Individuum für die Kopplungsanaly-
sen nicht informativ und wurde entfernt. Der Stammbaum enthielt somit vier ge-
notypisierte Individuen mit Herzinfarkt und sechs Individuen (davon drei geno-
typisiert) bei denen keine Informationen über einen Herzinfarkt bekannt war. Da
sich das Individuum B.3.5 im Nachhinein gegen eine Teilnahme entschied, war das
ursprüngliche Einschlusskriterium nicht erfüllt. Das Zweite der reduzierten Ein-
schlusskriterium („Mindestens zwei lebende, an Herzinfarkt erkrankte Geschwister
und zwei weitere lebende, an Herzinfarkt erkrankte und verwandte Personen zwei-
ten oder dritten Grades.“) war jedoch war, so dass die Kopplungsanalysen trotzdem
durchgeführt werden konnten. Das durchschnittliche Untersuchungsalter in diesem
Stammbaum betrug 46,9 Jahre (Standardabweichung: 10,3 Jahre). Das mittlere Alter
zum Zeitpunkt des ersten Herzinfarkts war 44,5 Jahre (Standardabweichung: 9,0
Jahre).
Der ELOD im dominanten Modell war 0,25 (Standardabweichung: 0,17). Der zuge-
hörige MELOD der Familie B lag bei 0,41.

Abbildung A.18: Stammbaum der Familie B.

In Familie B konnte kein Locus identifiziert werden, der mit dem Herzinfarkt kose-
gregiert.
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Familie C

Familie C bestand aus vier Generationen. In den ersten beiden Generationen war
keines der acht Individuen genotypisiert. Bei einem dieser Individuen war eine
Herzinfarkterkrankung bekannt. Zu den Individuen C.3.11, C.3.13, C.3.9, sowie
C.3.10 existierten keine genetischen Daten. Aus diesem Grund waren diese Perso-
nen für die weiteren Analysen nicht notwendig und konnten ausgeschlossen wer-
den. Die dritte Generation umfasste somit sechs Individuen mit Herzinfarkt (da-
von fünf genotypisiert) und fünf Individuen ohne Herzinfarkt (davon drei genoty-
pisiert). Alle acht Individuen aus der vierten Generation waren genotypisiert und
zum Zeitpunkt der Untersuchung noch nicht an einem Herzinfarkt erkrankt. Die
älteste Person in der vierten Generation war 52 Jahre alt und somit noch wesentlich
unter dem Zeitpunkt an dem i. d. R. ein Herzinfarkt entwickelt wird. Ferner lag das
Alter dieser Individuen erheblich unter dem mittleren Erkrankungsalter von 56,2
Jahre (Standardabweichung: 5,3 Jahre) in dieser Familie. Das durchschnittliche Al-
ter zum Zeitpunkt des ersten Herzinfarkts betrug 52,7 Jahre (Standardabweichung:
12,9 Jahre).
Für den ELOD im dominanten Modell ergab sich in dieser Familie 0,19 (Standard-
abweichung:0,39). Der zugehörige maximale ELOD lag bei 0,91.
In Familie C konnte kein Locus identifiziert werden, der mit dem Herzinfarkt kose-
gregiert.
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Familie D

Familie D bestand aus vier Generationen. In den ersten beiden Generationen war
keines der zehn Individuen genotypisiert. Bei drei dieser Individuen war ein Herz-
infarkt bekannt. Für die Individuen D.4.35 und D.4.37 gab es keine genetischen Da-
ten. Aus diesem Grund waren diese Personen für die weiteren Analysen nicht not-
wendig und konnten vernachlässigt werden. Die dritte Generation umfasste sechs
an Herzinfarkt erkrankte, genotypisierte Individuen, sowie 22 nicht erkrankte Indi-
viduen von denen 16 genotypisiert waren. Die vierte Generation enthielt 39 genoty-
pisierte Individuen, die zum Untersuchungszeitpunkt noch nicht an einem Herzin-
farkt erkrankt waren. Das Alter der meisten dieser Individuen lag noch wesentlich
unter dem Zeitpunkt zu dem sich i. d. R. ein Herzinfarkt entwickelt und auch un-
terhalb des mittleren Erkrankungsalters von 62,1 Jahren (Standardabweichung: 6,8
Jahre) in dieser Familie. Das durchschnittliche Alter zum Zeitpunkt des ersten Herz-
infarkts betrug 48,5 Jahre (Standardabweichung: 16,1 Jahre).
Der ELOD im dominanten Modell in Familie D war 0,32 (Standardabwei-
chung:0,55). Der zugehörige maximale ELOD lag bei 1,72.
In Familie D konnte kein Locus identifiziert werden, der mit dem Herzinfarkt kose-
gregiert.
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Familie E

Familie E erstreckte sich über vier Generationen. Das Individuum E.4.11 war nicht
genotypisiert und somit nicht informativ für die Kopplungsanalysen. Aus diesem
Grund wurde diese Person aus dem Stammbaum entfernt. Der Stammbaum ent-
hielt somit insgesamt 33 Individuen. In den ersten beiden Generationen befanden
sich sechs bereits verstorbene und damit auch nicht genotypisierte Individuen, von
denen bisher keine Herzinfarkterkrankung bekannt war. Die dritte Generation um-
fasste fünf Herzinfarktpatienten (davon drei genotypisiert), sowie acht Individuen,
bei denen zum Zeitpunkt der Untersuchung kein Herzinfarkt vorlag (davon vier
genotypisiert). In der vierten Generation befanden sich 14 genotypisierte Individu-
en, die zum Zeitpunkt der Untersuchung zwischen 30 und 43 Jahre alt waren und
damit 20 Jahre unter dem durchschnittlichen Erstmanifestationsalter dieser Fami-
lie, das 63,0 Jahre (Standardabweichung: 2,6 Jahre) betrug. Da die beiden leben-
den Herzinfarktpatienten nur zwei bereits verstorbene Geschwister besaßen, war
das initiale Einschlusskriterium nicht erfüllt. Jedoch wiesen beide der verstorbe-
nen Herzinfarktpatienten jeweils drei genotypisierte Nachkommen auf, so dass die
Haplotypstruktur dieser geschätzt werden konnte. Somit war das dritte der redu-
zierten Kriterien („Mindestens zwei lebende, an Herzinfarkt erkrankte Geschwister,
eine weitere lebende, an Herzinfarkt erkrankte und verwandte Person zweiten oder
dritten Grades, sowie mindestens eine bereits verstorbene, an Herzinfarkt erkrankte
Person, die einen genotypisierten Nachkommen besitzt.“) erfüllt. Das mittlere Alter
zum Zeitpunkt des ersten Herzinfarkts war 46,9 Jahre (Standardabweichung: 14,6
Jahre).
Bei dieser Familie lieferten die Segregationsanalysen (Tabelle 3.3) ein rezessives Mo-
dell.
Der ELOD im rezessiven Modell in Familie H betrug 0,38 (Standardabweichung:
0,54). Der zugehörige maximierte ELOD war 1,59.
Die Kopplungsanalysen in Familie E zeigten einen Peak auf dem langen Arm des
Chromosoms 17. Der Verlauf der empirischen LOD-Scores ist in Abbildung A.22
dargestellt.
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Abbildung A.22: Verlauf der LOD-Scores auf Chromosom 17 in Familie E. Dargestellt
sind die empirischen LOD-Scores (linke y-Achse) und p-Werte (rechte y-Achse) des domi-
nanten, rezessiven und modellfreien Modells, sowie der erwartete LOD-Score (ELOD) und
der maximale erwartete LOD-Score (MELOD) des rezessiven Modells. Auf der x-Achse ist
die Position auf dem Chromosom in cM angegeben.

Der maximale empirische LOD-Score an diesem Locus betrug im rezessiven Modell
3,21 (pemp = 0, 0001), im modellfreien Ansatz 2,34 (pemp = 0, 0005).
Die Ergebnisse der Haplotypanalysen in Abbildung A.23 zeigen, dass an diesem
Locus ein Haplotyp aus zwei Markern in allen betroffenen Individuen identifiziert
werden konnte. Zusätzlich fand sich der Haplotyp in fünf Individuen aus der vier-
ten Generation. Diese Individuen waren jedoch zwischen 30 und 42 Jahren alt und
somit wesentlich unter dem mittleren Erstmanifestationsalter in dieser Familie. Falls
dieser genetische Locus tatsächlich ursächlich für die Herzinfarkte in dieser Familie
ist, so ist für diese Individuen, sobald sie das Erstmanifestationsalter erreicht haben,
das Risiko einen Herzinfarkt zu erleiden sehr hoch.
Dieser Locus wurde ebenfalls in einer Arbeit von Farrall et al. (2006) als möglicher-
weise relevant für Herzinfarkt und Rauchverhalten identifiziert.
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Familie F

Familie F umfasste vier Generationen. Da von den Individuen F.4.20, F.4.21 und
F.4.26 keine Genotypen vorhanden waren, wurden diese für die Kopplungsanaly-
sen entfernt. Der Stammbaum enthielt somit 54 Individuen. Die Bilinearität, die sich
durch den, ebenfalls an einem Herzinfarkt erkrankten, Founder F.3.2 ergab, stellte
ein Problem dar. Um den Stammbaum überhaupt analysieren zu können, musste
davon ausgegangen werden, dass dieser Herzinfarkt des angeheirateten Mannes
entweder aufgrund einer anderen genetischen Variante als die, die für den Herz-
infarkt in der Familie verantwortlich ist, oder aufgrund von Umwelteffekten ent-
standen ist. Nur mit dieser Annahme, konnte der Phänotyp dieses Mannes für die
Kopplungsanalysen auf „unbekannt“ geändert werden. Die ersten beiden Genera-
tionen beinhalteten sechs bereits verstorbene, nicht genotypisierte Individuen, von
denen bei einer Person ein Herzinfarkt durch die Nachkommen in Erfahrung ge-
bracht wurde. Die dritte Generation enthielt sieben genotypisierte, an Herzinfarkt
erkrankte Personen. Darüber hinaus fanden sich in dieser Generation 16 bisher noch
nicht erkrankte Individuen (davon 12 genotypisiert), sowie das Individuum F.2.2.,
das genotypisiert und aufgrund der Bilinearität „unbekannt“ gesetzt wurde. In der
letzten Generation befanden sich ein bereits an Herzinfarkt erkranktes, genotypi-
siertes Individuum und 23 bisher noch nicht erkrankte, genotypisierte Individuen.
Das älteste dieser Individuen war mit 45 Jahren erheblich unter dem mittleren Erst-
manifestationsalter dieser Familie, das bei 54,6 Jahren (Standardabweichung: 7,3
Jahre) lag. Das durchschnittliche Untersuchungsalter betrug 48,4 Jahre (Standard-
abweichung: 14,1 Jahre).
Der ELOD im dominanten Modell war 0,35 (Standardabweichung: 0,64). Der zuge-
hörige MELOD der Familie lag bei 1,76.
In Familie F konnte kein Locus identifiziert werden, der mit dem Herzinfarkt kose-
gregiert.
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A.3 Detaillierte Ergebnisse Kopplungsanalysen

Familie G

Familie G erstreckte sich über drei Generationen und enthielt fünf Individuen mit
Herzinfarkt (davon drei genotypisiert) und vier nicht genotypisierte Individuen.
Bei diesen lagen keine Informationen über einen Herzinfarkt vor. Diese Familie
erfüllte das initiale Einschlusskriterium nicht, da sie anstatt von drei lebenden, an
Herzinfarkt erkrankten Geschwistern nur zwei enthielt. Da dieser Stammbaum
auch keines der drei reduzierten Einschlusskriterien erfüllte, wurde er von den
Kopplungsanalysen ausgeschlossen.

Abbildung A.25: Stammbaum der Familie G.
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A.3 Detaillierte Ergebnisse Kopplungsanalysen

Familie H

Familie H erstreckte sich über vier Generationen und enthielt fünf Individuen mit
Herzinfarkt (davon vier genotypisiert), sowie acht Individuen (davon eins genoty-
pisiert) bei denen keine Informationen über einen Herzinfarkt vorlagen. Das mitt-
lere Untersuchungsalter in diesem Stammbaum betrug 60,2 Jahre (Standardabwei-
chung: 14,5 Jahre). Das durchschnittliche Alter zum Zeitpunkt des ersten Herzin-
farkts betrug 63,5 Jahre (Standardabweichung: 3,8 Jahre).
Der ELOD im dominanten Modell in dieser Familie betrug 0,14 (Standardabwei-
chung: 0,33). Der zugehörige maximierte ELOD war 0,61.

Abbildung A.26: Stammbaum der Familie H.

In Familie H konnte kein Locus identifiziert werden, der mit dem Herzinfarkt kose-
gregiert.

193



A.3 Detaillierte Ergebnisse Kopplungsanalysen

Familie I

Familie I erstreckte sich über drei Generationen. Die ersten beiden Generationen
umfassetn sechs Individuen (davon ein Individuum genotypisiert). Von keinem der
Individuen lagen Informationen über einen Herzinfarkt vor. In der dritten Generati-
on waren alle Individuen genotypisiert. Vier Individuen hatten bereits einen Herzin-
farkt erlitten. Zwei Individuen waren bislang nicht an einem Herzinfarkt erkrankt.
Da die Familie nur jeweils zwei betroffene Geschwisterpaare aufwies, erfüllte sie
nicht das initiale Einschlusskriterium. Weil jedoch das Zweite der drei reduzierten
Kriterien („Mindestens zwei lebende, an Herzinfarkt erkrankte Geschwister und
zwei weitere lebende, an Herzinfarkt erkrankte und verwandte Personen zweiten
oder dritten Grades.“) erfüllt war, konnten auch in dieser Familie Kopplungsanaly-
sen durchgeführt werden. Das durchschnittliche Untersuchungsalter aller Individu-
en dieses Stammbaums betrug 64,3 Jahre (Standardabweichung: 8,8 Jahre). Für das
mittlere Alter zum Zeitpunkt des ersten Herzinfarkts ergab sich 55,0 Jahre (Stan-
dardabweichung: 6,8 Jahre).
Die Segregationsanalysen lieferten in dieser Familie ein rezessives Modell (Tabelle
3.3). Der ELOD im rezessiven Modell lag bei 0,19 (Standardabweichung: 0,44). Für
den zugehörigen MELOD ergab sich 1,01.

Abbildung A.27: Stammbaum der Familie I.

In Familie I konnte kein Locus identifiziert werden, der mit dem Herzinfarkt kose-
gregiert.
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A.3 Detaillierte Ergebnisse Kopplungsanalysen

Familie J

Familie J bestand aus vier Generationen. Die Individuen J.3.15, J.4.14, J.4.15, J.4.18,
J.4.19 und J.4.20 waren nicht genotypisiert und damit nicht informativ für die
Kopplungsanalysen. Aus diesem Grund konnten sie aus dem Stammbaum entfernt
werden. Die Individuen J.4.4, J.4.5., J.4.6. und J.4.7 mussten aufgrund von Inkompa-
tibilitäten mit dem Mendelschen Gesetz von den Kopplungsanalysen ausgeschlos-
sen. Damit wurde auch der nicht genotypisierte Vater J.3.10 nicht mehr benötigt und
entfernt. Ein Problem dieses Stammbaum bestand darin, dass zwei Fälle von Bili-
nearität auftraten. Die beiden angeheirateten Männer J.3.4 und J.3.20 haben eben-
falls einen Herzinfarkt erlitten. Um in diesem Stammbaum trotzdem Kopplungs-
analysen durchführen zu können, musste davon ausgegangen werden, dass die-
se beiden Herzinfarkte entweder aufgrund anderer genetischer Varianten als die,
die für den Herzinfarkt in dieserer Familie verantwortlich ist, oder aufgrund von
Umwelteffekten entstanden sind. Nur unter dieser Annahme konnte der Phänotyp
dieser Personen für die Kopplungsanalysen auf „unbekannt“ geändert werden. Ins-
gesamt enthielt der Stammbaum nach diesen Veränderungen 77 Individuen. Alle 16
Individuen aus den ersten beiden Generationen waren zu Beginn der Studie bereits
verstorben und konnten somit auch nicht genotypisiert werden. Für drei dieser In-
dividuen hatten die Nachkommen einen Herzinfarkt angegeben. Die dritte Genera-
tion umfasste, nach den Änderung aufgrund der Bilinearitäten, zehn Individuen mit
Herzinfarkt (davon acht genotypisiert), sowie 29 Personen ohne Herzinfarkt (davon
21 genotypisiert). Die letzte Generation enthielt 24 genotypisierte Individuen. Das
älteste dieser Individuen war 43 Jahre alt und damit erheblich unter dem mittleren
Erstmanifestationsalter von 55,1 Jahren (Standardabweichung: 13,4 Jahre) in dieser
Familie. Das durchschnittliche Alter zum Zeitpunkt des ersten Herzinfarkts betrug
50,7 Jahre (Standardabweichung: 15,3 Jahre).
Der ELOD im dominanten Modell war 0,19 (Standardabweichung: 0,39). Der zuge-
hörige MELOD der Familie J lag bei 2,08.
In Familie J konnte kein Locus identifiziert werden, der mit dem Herzinfarkt kose-
gregiert.
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A.3 Detaillierte Ergebnisse Kopplungsanalysen

Familie K

Familie K erstreckte sich über vier Generationen. Die ersten beiden Generationen
umfassten zehn nicht genotypisierte Individuen, von denen nicht bekannt war, ob
sie einen Herzinfarkt hatten. Die dritte Generation enthielt fünf an Herzinfarkt er-
krankte Individuen, die genotypisiert waren und weitere fünf nicht an Herzinfarkt
erkrankte Individuen von denen vier genotypisiert waren. Die vierte Generation
enthielt weitere fünf genotypisierte Individuen, die zum Zeitpunkt der Untersu-
chung noch nicht an einem Herzinfarkt erkrankt waren. Das älteste dieser Indivi-
duen war 43 Jahre alt und somit noch wesentlich unter dem Zeitpunkt an dem i. d.
R. ein Herzinfarkt entwickelt wird und auch unterhalb des mittleren Erkrankungsal-
ters von 59,0 Jahren (Standardabweichung: 1,7 Jahren) der Individuen aus der drit-
ten Generation dieser Familie. Da die Familie nur über zwei lebende, betroffene
Geschwister, anstatt drei lebender ,betroffener Geschwister, verfügte, war das ur-
sprüngliche Einschlusskriterium nicht erfüllt. Jedoch enthielt der Stammbaum drei
weitere betroffene Cousins und somit war das Zweite der erweiterten Kriterium
(„Mindestens zwei lebende, an Herzinfarkt erkrankte Geschwister und zwei wei-
tere lebende, an Herzinfarkt erkrankte und verwandte Personen zweiten oder drit-
ten Grades.“) erfüllt. Das durchschnittliche Alter zum Zeitpunkt des ersten Herzin-
farkts betrug 54,3 Jahre (Standardabweichung: 15,8 Jahre).
Bei dieser Familie lieferten die Segregationsanalysen ein rezessives Modell (Tabelle
3.3).
Der ELOD im rezessiven Modell war 0,02 (Standardabweichung: 0,14). Der zugehö-
rige MELOD der Familie K lag bei 0,35.
In Familie K konnte kein Locus identifiziert werden, der mit dem Herzinfarkt kose-
gregiert.
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A.3 Detaillierte Ergebnisse Kopplungsanalysen

Familie L

Familie L bestand aus vier Generationen. Nachdem aufgrund von vermehrten Men-
delfehlern die Frau L.3.3 und ihre Tochter L.4.1 entfernt werden mussten, reduzierte
sich der Stammbaum auf drei Generationen. Die ersten beiden Generationen umfas-
sten 10 nicht genotypisierte Individuen bei denen von drei Individuen ein Herzin-
farkt bekannt war. Die dritte Generation enthielt drei erkrankte und drei bisher nicht
erkrankte Individuen. Für das nicht erkrankte Individuum L.3.4 existierten keine
Genotypen. Aus diesem Grund wurde es, da es nichts zu den weiteren Analysen bei-
trug, aus dem Stammbaum entfernt. Familie L erfüllte das initiale Einschlusskriteri-
en nicht, denn anstatt von drei lebenden, an Herzinfarkt erkrankten Geschwistern,
enthielt diese Familie nur zwei erkrankte, lebende Geschwister. Da dieser Stamm-
baum damit das dritte der reduzierten Einschlusskriterien („Mindestens zwei le-
bende, an Herzinfarkt erkrankte Geschwister, eine weitere lebende, an Herzinfarkt
erkrankte und verwandte Person zweiten oder dritten Grades, sowie mindestens
eine bereits verstorbene, an Herzinfarkt erkrankte Person, die einen genotypisierten
Nachkommen besitzt.“) erfüllte, wurden die Kopplungsanalysen trotzdem durch-
geführt. Das durchschnittliche Untersuchungsalter in diesem Stammbaum betrug
54,2 Jahre (Standardabweichung: 6,8 Jahre). Das mittlere Alter zum Zeitpunkt des
ersten Herzinfarkts lag bei 51,3 Jahren (Standardabweichung: 6,7 Jahre).
Der ELOD im dominanten Modell war 0,3 (Standardabweichung: 0,30). Der zuge-
hörige maximale ELOD der Familie betrug 0,61.
In Familie L konnte kein Locus identifiziert werden, der mit dem Herzinfarkt kose-
gregiert.
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A.3 Detaillierte Ergebnisse Kopplungsanalysen

Familie M

Familie M umfasste ursprünglich vier Generationen. Allerdings war die erste Ge-
neration komplett uninformativ und wurde daher für die Kopplungsanalysen nicht
benötigt. Ein Problem dieses Stammbaum bestand in seiner Bilinearität. Sowohl der
Mann M.2.9, als auch seine Frau M.2.10 hatten einen Herzinfarkt erlitten. Um den
Stammbaum überhaupt analysieren zu können, musste davon ausgegangen wer-
den, dass der Herzinfarkt der angeheirateten Frau entweder aufgrund einer ande-
ren genetischen Variante als der, die für den Herzinfarkt in dieser Familie verant-
wortlich ist, oder aufgrund von Umwelteffekten, entstanden ist. Nur unter dieser
Annahme konnte der Phänotyp dieser Frau für die Kopplungsanalysen in „unbe-
kannt“ geändert werden. Die erste Generation dieses Stammbaumes umfasste zwei
bereits verstorbene und nicht genotypisierte Individuen. Bei der Frau B.1.1 wurde
ein Herzinfarkt von den Nachkommen angegeben. Die zweite Generation beinhal-
tete vier genotypisierte und eine nicht genotypisierte, an Herzinfarkt erkrankte Per-
sonen. Darüber hinaus enthielt diese Generation vier bisher noch nicht erkrankte,
genotypisierte Individuen und das Individuum M.2.10 was genotypisiert und auf-
grund der Bilinearität „unbekannt“ gesetzt wurde. Die dritte Generation beinhaltete
sechs genotypisierte Individuen zwischen 26 Jahren und 36 Jahren, bei denen bisher
noch keine Herzinfarkt aufgetreten waren. Auch in dieser Familie war das nicht ver-
wunderlich, denn das mittlere Erstmanifestationsalter lag bei 51,3 Jahren (Standard-
abweichung: 3,9 Jahre). Diese Familie erfüllte das initiale Einschlusskriterium nicht.
Da mit vier lebenden Geschwistern allerdings das Erste der reduzierten Einschluss-
kriterien („Mindestens drei lebende, an Herzinfarkt erkrankte Geschwister.“) erfüllt
war, wurden in dieser Familie trotzdem Kopplungsanalysen durchgeführt.
Das durchschnittliche Untersuchungsalter betrug 47,1 (Standardabweichung: 13,0).
Der ELOD im dominanten Modell ist 0,18 (Standardabweichung: 0,42). Der zugehö-
rige MELOD der Familie lag bei 0,98.
In Familie M konnte kein Locus identifiziert werden, der mit dem Herzinfarkt ko-
segregiert.
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A.3 Detaillierte Ergebnisse Kopplungsanalysen

Familie N

Familie N erstreckte sich über vier Generationen. Das Individuum N.3.6 wurde auf-
grund von Inkompatibilitäten bei den Mendelüberprüfungen bei den Kopplungs-
analysen entfernt. Somit blieben insgesamt 40 Individuen. In den ersten beiden Ge-
nerationen waren bereits alle Individuen verstorben. Von einem dieser Individuen
war eine Herzinfarkterkrankung bekannt. Die dritte Generation enthielt fünf Herz-
infarktpatienten (davon drei genotypisiert). Ferner befanden sich in dieser Genera-
tion 12 genotypisierte Individuen und eine nicht genotypisierte Person, bei denen
zum Zeitpunkt der Untersuchung kein Herzinfarkt festgestellt wurde. Die letzte Ge-
neration bestand aus elf genotypisierten Individuen, von denen einer bereits an ei-
nem Herzinfarkt erkrankt war. Obwohl Familie N über zahlreiche Herzinfarktpati-
enten verfügte, erfüllte sie nicht das initiale Einschlusskriterium dieser Studie, denn
der Indexpatient (N.4.5) zeigte keine weiteren betroffenen Geschwister. Allerdings
besaß der bereits verstorbene Vater dieser Person zwei betroffenene Geschwister
und eine lebende, betroffene Cousine, sowie einen verstorbenen, betroffenen Cou-
sin. Durch diese weiteren betroffenen Verwandten, war das Zweite der reduzierten
Einschlusskriterien („Mindestens zwei lebende, an Herzinfarkt erkrankte Geschwi-
ster und zwei weitere lebende, an Herzinfarkt erkrankte und verwandte Personen
zweiten oder dritten Grades.“) erfüllt. Das mittlere Untersuchungsalter in diesem
Stammbaum betrug 50,3 Jahre (Standardabweichung: 12,2 Jahre). Das durchschnitt-
liche Alter zum Zeitpunkt des ersten Herzinfarkts war mit 52,5 (Standardabwei-
chung: 5,7 Jahre) verhältnismäßig niedrig.
Der ELOD im dominanten Modell betrug in dieser Familie 0,25 (Standardabwei-
chung: 0,47). Der zugehörige MELOD der Familie lag bei 1,44.
In Familie N konnte kein Locus identifiziert werden, der mit dem Herzinfarkt kose-
gregiert.
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A.3 Detaillierte Ergebnisse Kopplungsanalysen

Familie O

Familie O bestand aus vier Generationen. Die ersten beiden Generationen enthiel-
ten acht nicht genotypisierte Individuen. Von diesen war bei drei Individuen ein
Herzinfarkt bekannt. Der erkrankte Mann O.2.3 und der nicht erkrankte Mann O.2.4
trugen, da sie nicht genotypisiert waren, nichts zu den Kopplunsanalysen bei und
wurden deshalb nicht berüchsichtigt. In der dritten und vierten Generation waren
alle Individuen genotypisiert. Die dritte Generation umfasste vier an Herzinfarkt er-
krankte Individuen und sechs Individuen bei denen zum Untersuchungszeitpunkt
noch kein Herzinfarkt vorlag. Auch die drei Individuen in der vierten Generation
hatten zum Untersuchungszeitpunkt noch keinen Herzinfarkt. Die Untersuchungs-
alter dieser drei Individuen lagen mit 31, 37 und 41 noch wesentlich unter dem Zeit-
punkt an dem i. d. R. ein Herzinfarkt entwickelt wird und auch wesentlich unter
dem mittleren Erkrankungsalter von 50,0 Jahren (Standardabweichung: 6,1 Jahren)
in dieser Familie. Das durchschnittliche Untersuchungsalter in diesem Stammbaum
betrug 55,1 Jahre (Standardabweichung: 11,3 Jahre).
Für den ELOD im dominanten Modell ergab sich 0,16 (Standardabweichung: 0,36).
Der zugehörige maximale ELOD der Familie lag bei 0,85.
In Familie O konnte kein Locus identifiziert werden, der mit dem Herzinfarkt kose-
gregiert.
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A.3 Detaillierte Ergebnisse Kopplungsanalysen

Familie P

Familie P bestand aus vier Generationen. Das Individuum P.3.9 wurde aufgrund
von Inkonsistenzen bei den Mendelüberprüfungen bei den Kopplungsanalysen aus-
geschlossen. Das nicht erkrankte Individuum P.4.12 wurde nicht genotypisiert und
wurde, da es nichts zur Kopplungsanalyse beitrug, ebenfalls entfernt. Der Stamm-
baum enthielt letztendlich 45 Individuen. Ein Problem dieses Stammbaum bestand
darin, dass zwei Paare bilinear waren. Sowohl der Mann P.2.7, als auch die Frau
P.3.13 haben einen Herzinfarkt erlitten. Um den Stammbaum überhaupt analysie-
ren zu können, musste davon ausgegangen werden, dass der Herzinfarkt dieser
beiden Individuen entweder aufgrund einer anderen genetischen Variante als die,
die für den Herzinfarkt in dieser Familie verantwortlich ist, oder aufgrund von Um-
welteffekten, entstanden ist. Nur unter dieser Annahme konnte der Phänotyp dieser
Personen für die Kopplungsanalysen auf „unbekannt“ geändert werden. Die erste
Generation umfasste zwei bereits verstorbene und damit nicht genotypisierte In-
dividuen, von denen keine Herzinfarkterkrankung bekannt war. Die zweite Gene-
ration enthielt drei an Herzinfarkt erkrankte, nicht genotypisierte Individuen und
fünf nicht genotypisierte Individuen, von denen keine Herzinfarkterkrankung be-
kannt war. Des Weiteren befanden sich in der zweiten Generation eine genotypi-
sierte Frau ohne Herzinfarkterkrankung und deren genotypisierter Ehemann P.2.7,
der aufgrund der Bilinearität auf „unbekannt“ gesetzt wurde. Die dritte Generati-
on enthielt fünf genotypisierte Individuen mit Herzinfarkt und 15 Individuen ohne
Herzinfarkt (darunter auch die Frau P.3.13, die aufgrund der Bilinearität auf „unbe-
kannt“ gesetzt wurde). 12 dieser Individuen sind genotypisiert. Die letzte Generati-
on umfasste 13 genotypisierte Individuen, die zwischen 30 und 46 Jahre alt waren.
Damit lagen alle Individuen der vierten Generation unter dem mittleren Erstmani-
festationsalter dieser Familie, das bei 50,2 Jahren (Standardabweichung: 4,8 Jahre)
lag. Das durchschnittliche Untersuchungsalter betrug 49,1 Jahre (Standardabwei-
chung: 13,5 Jahre).
Der ELOD im dominanten Modell war 0,21 (Standardabweichung: 0,41). Der zuge-
hörige MELOD der Familie lag bei 1,42.
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A.3 Detaillierte Ergebnisse Kopplungsanalysen

Die Kopplungsanalysen in Familie P zeigten einen Peak auf dem langen Arm des
Chromosoms 4. Der Verlauf der empirischen LOD-Scores ist in Abbildung A.35 dar-
gestellt. Der maximale empirische LOD-Score an diesem Locus betrug im dominan-
ten Modell 2,63 (pemp = 0, 0003). Der LOD-Score im modellfreien Ansatz war mit
2,81 (pemp = 0, 0002) in dieser Familie etwas höher als der modellbasierte LOD-
Score.

Abbildung A.35: Verlauf der LOD-Scores auf Chromosom 4 in Familie P. Dargestellt sind
die empirischen LOD-Scores (linke y-Achse) und p-Werte (rechte y-Achse) des dominanten,
rezessiven und modellfreien Modells, sowie der erwartete LOD-Score (ELOD) und der ma-
ximale erwartete LOD-Score (MELOD) des dominanten Modells. Auf der x-Achse ist die
Position auf dem Chromosom in cM angegeben.

Die geschätzten Haplotypen der genotypisierten Individuen sind in Abbildung A.36
dargestellt.
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A.3 Detaillierte Ergebnisse Kopplungsanalysen

An diesem Locus konnte ein Haplotyp aus vier Markern in allen betroffenen Indi-
viduen identifiziert werden. Zusätzlich fanden sich fünf Individuen, die zum Zeit-
punkt der Untersuchung noch keinen Herzinfarkt erlitten haben, aber den Haplotyp
trugen. Vier dieser Individuen waren zwischen 32 und 49 Jahren alt und damit un-
ter dem durchschnittlichen Erstmanifestationsalter von 50,2 Jahren in dieser Fami-
lie. Die Frau P.2.18 trug jedoch den Haplotyp und war zum Zeitpunkt der Erhebung
bereits 62 Jahre alt. Bei einem autosomal-dominanten Erbgang mit vollständiger Pe-
netranz hatte auch dieses Individuum bereits erkrankt sein müssen. Neben der po-
sitiven Familienanamnese, sind die übrigen kardiovaskulären Risikofaktoren dieser
Frau nicht sonderlich ausgeprägt (BMI = 21,9 kg/m2, LDL = 104 mg/dl, HDL = 89
mg/dl, systolischer Blutdruck = 100 mm HK, Nicht-Raucherin, kein Diabetes Melli-
tus), so dass sie vielleicht nicht erkranken wird. In diesem Stammbaum müsste man
dann von verminderter Penetranz ausgehen.
Dieser Locus wurde ebenfalls in einer Arbeit von Wang et al. (2004) als möglicher-
weise relevant für frühzeitige Formen von Herzinfarkt identifiziert.
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A.3 Detaillierte Ergebnisse Kopplungsanalysen

Familie Q

Familie Q erstreckte sich über vier Generationen. Die ersten beiden Generationen
enthielten acht bereits verstorbene, nicht genotypisierte Individuen. Bei zwei dieser
Individuen war ein Herzinfarkt bekannt. Die dritte Generation umfasste 13 Indivi-
duen. Das Individuum Q.3.13 wurde, aufgrund von Inkonsistenzen bei den Men-
delüberprüfungen, von den Analysen ausgeschlossen. Die übrigen 12 Individuen
der dritten Generation waren komplett genotypisiert. Fünf dieser Individuen hatten
bereits einen Herzinfarkt erlitten. Die dritte Generation enthielt drei genotypisierte
Individuen, die nicht erkrankt waren. Zwei dieser Individuen waren mit 30 und 33
noch weit unter dem klassischen Erstmanifestationsalter für Herzinfarkt und unter
dem durchschnittlichen Erkrankungsalter dieser Familie, das bei 52,8 Jahren (Stan-
dardabweichung: 9,5 Jahre) lag. Das Individuum Q.4.1 war zwar bereits 53, hatte
jedoch zwei gesunde Eltern, die älter als 70 Jahre waren. Aus diesem Grund war es
eher unwahrscheinlich, dass diese Frau noch einen Herzinfarkt mit genetischer Ur-
sachen bekommt. Das durchschnittliche Untersuchungsalter in diesem Stammbaum
betrug 55,9 Jahre (Standardabweichung: 12,7 Jahre).
Der ELOD im dominanten Modell war 0,23 (Standardabweichung: 0,46). Der zuge-
hörige maximale ELOD der Familie lag bei 1,21.
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A.3 Detaillierte Ergebnisse Kopplungsanalysen

Die Kopplungsanalysen in Familie Q zeigten einen Peak auf dem langen Arm des
Chromosoms 4. Der Verlauf der empirischen LOD-Scores ist in Abbildung A.38 dar-
gestellt. Der maximale empirische LOD-Score an diesem Locus betrug im dominan-
ten Modell 2,09 (pemp = 0, 0010), im modellfreien Ansatz 2,04 (pemp = 0, 0011).

Abbildung A.38: Verlauf der LOD-Scores auf Chromosom 4 in Familie Q. Dargestellt
sind die empirischen LOD-Scores (linke y-Achse) und p-Werte (rechte y-Achse) des domi-
nanten, rezessiven und modellfreien Modells, sowie der erwartete LOD-Score (ELOD) und
der maximale erwartete LOD-Score (MELOD) des dominanten Modells. Auf der x-Achse ist
die Position auf dem Chromosom in cM angegeben.

An diesem Locus konnte ein Haplotyp aus fünf Markern in allen fünf betroffenen
Individuen und einem nicht betroffenen Individuum aus der vierten Generation,
welches noch sehr jung war und daher wahrscheinlich noch keinen Herzinfarkt ent-
wickelt hatte, identifiziert werden. Die geschätzten Haplotypen der genotypisierten
Individuen sind in Abbildung A.39 dargestellt.
Dieser Locus wurde ebenfalls in einer Arbeit von Wang et al. (2004) als möglicher-
weise relevant für frühzeitige Formen von Herzinfarkt identifiziert.
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A.3 Detaillierte Ergebnisse Kopplungsanalysen

Familie R

Familie R bestand aus vier Generationen. Die ersten beiden Generationen enthiel-
ten sechs bereits verstorbene, nicht genotypisierte Individuen. Bei einem dieser In-
dividuen war ein Herzinfarkt bekannt. Die dritte Generation umfasste insgesamt
acht Individuen. Fünf dieser Individuen (alle genotypisiert) waren bereits an einem
Herzinfarkt erkrankt. Die übrigen drei Individuen (davon zwei genotypisiert) hat-
ten bisher keinen Herzinfarkt erlitten. Die vierte Generation bestand nur aus einem
genotypisierten Mann, der mit 35 Jahren noch nicht im klassischen Alter war, in
dem sich ein Herzinfarkt entwickelt. Aus diesem Grund lag das Alter dieses Man-
nes auch unter dem mittleren Erstmanifestationsalter dieser Familie, das 56,2 Jahre
betrug (Standardabweichung: 3,9 Jahre). Das durchschnittliche Untersuchungsalter
in diesem Stammbaum war 59 Jahre (Standardabweichung: 10,0 Jahre).
Der ELOD im dominanten Modell betrug 0,25 (Standardabweichung: 0,42). Der zu-
gehörige maximale ELOD der Familie lag bei 1,1.

Abbildung A.40: Stammbaum der Familie R.
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A.3 Detaillierte Ergebnisse Kopplungsanalysen

Die Kopplungsanalysen in Familie R zeigten, genau wie die in Familie T, einen Peak
am Ende des langen Arms von Chromosoms 8. Die gemeinsame Verlauf der empi-
rischen LOD-Scores ist in Abbildung 3.1 dargestellt.
An diesem Locus konnte in Familie R ein Haplotyp aus sieben Markern in allen
fünf betroffenen Individuen und in dem nicht betroffenen Individuum aus der vier-
ten Generation identifiziert werden. Wie bereits beschrieben, hat dieser Mann das
Alter, in dem sich ein Herzinfarkt entwickelt, noch nicht erreicht.

Abbildung A.41: Haplotypanalyse 8q24 (Familie R). Rekombinationen sind mit „r“
gekennzeichnet.
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A.3 Detaillierte Ergebnisse Kopplungsanalysen

Familie S

Familie S erstreckte sich über vier Generationen. Fünf Individuen (S.4.1, S.4.4., S.4.5,
S.4.11, S.4.12) in der letzten Generation waren nicht genotypisiert und somit für
die Kopplungsanalysen nicht informativ. Deshalb wurden diese Individuen bei den
Kopplungsanalysen ausgeschlossen. Damit war das nicht genotypisierte Individu-
um S.3.5 ebenfalls nicht mehr notwendig und wurde entfernt. Die ersten beiden
Generationen waren bereits verstorben und somit nicht genotypisiert. Für zwei der
neun Individuen hatten die untersuchten Individuen aus den späteren Generatio-
nen einen Herzinfarkt angegeben. Die dritte Generation umfasste vier genotypisier-
te, an Herzinfarkt erkrankte Individuen und elf nicht erkrankte Individuen (acht da-
von genotypisiert). Die letzte Generation beinhaltete sieben weitere genotypisierte
Individuen, bei denen bisher noch kein Herzinfarkt aufgetreten war. Zum Zeitpunkt
der Untersuchung waren diese Individuen zwischen 25 und 46 Jahre alt und somit
noch unter dem Erstmanifestationsalter von 59,8 Jahren (Standardabweichung: 2,8
Jahre) in dieser Familie. Das durchschnittliche Alter zum Zeitpunkt der Untersu-
chung betrug in in diesem Stammbaum 52 Jahre (Standardabweichung: 15,8 Jahre).
Für den ELOD im dominanten Modell ergab sich 0,24 (Standardabweichung: 0,41).
Der zugehörige maximale ELOD der Familie lag bei 1,01.
Für Familie S konnte in den Kopplungsanalysen kein Locus identifiziert werden,
der mit dem Herzinfarkt kosegregiert.
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A.3 Detaillierte Ergebnisse Kopplungsanalysen

Familie T

Familie T war eine Familie über zwei Generationen und konnte somit auf keinen Fall
das initiale Einschlusskriterium erfüllen. Da jedoch die Familie dem Ersten der re-
duzierten Einschlusskriterium („Mindestens drei lebende, an Herzinfarkt erkrankte
Geschwister.“) gerecht wurde, konnten trotzdem Kopplungsanalysen durchgeführt
werden. Die Familie enthielt drei genotypisierte Individuen, die einen Herzinfarkt
erlitten haben. Das mittlere Erstmanifestationsalter dieser Individuen war 62,7 Jah-
re (Standardabweichung: 3,2 Jahre). Ferner gehörten der Familie in jeder der beiden
Generationen ein genotypisiertes und ein nicht genotypisiertes Individuum an, bei
denen zum Zeitpunkt der Untersuchung noch kein Herzinfarkt vorlag. Das durch-
schnittliche Alter zum Untersuchungszeitpunkt in diesem Stammbaum betrug 72,8
Jahre (Standardabweichung: 3,8 Jahre).
Wie bei einer so kleinen Familie zu erwarten, war der ELOD im dominanten Modell
mit 0,09 (Standardabweichung: 0,25) und der zugehörige MELOD mit 0,5 sehr klein.

Abbildung A.43: Stammbaum der Familie T.
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A.3 Detaillierte Ergebnisse Kopplungsanalysen

Die Kopplungsanalysen in Familie T zeigten, genau wie die in Familie R, einen Peak
am Ende des langen Arms von Chromosoms 8. Der gemeinsame LOD-Score Verlauf
ist in Abbildung 3.1 dargestellt.
An diesem Locus konnte in Familie T ein Haplotyp aus fünf Markern in allen betrof-
fenen Individuen identifiziert werden. Die Ergebnisse der Haplotypanalyse sind in
Abbildung A.44 dargestellt.

Abbildung A.44: Haplotypanalyse 8q24 (Familie T). Rekombinationen sind mit „r“
gekennzeichnet.
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A.3 Detaillierte Ergebnisse Kopplungsanalysen

Familie U

Der Stammbaum U beinhaltete vier Generationen. Zunächst wurden die Individu-
en U.3.2, U.3.4, U.3.16, sowie U.4.11 aus der Familie entfernt, da diese nicht geno-
typisiert und damit auch nicht informativ für die Kopplungsanalysen waren. Im
nächsten Schritt musste die Schleife aufgelöst werden. Als Schleifenbrecher bot sich
das Individuum U.2.14 an, da es genotypisiert war und somit mehr Information
trug als U.2.13. Es ergab sich nun eine Bilinearität. Unter der Annahme, dass alle
Individuen den Herzinfarkt aufgrund der gleichen genetischen Variante erleiden,
blieben in dieser Familie jedoch beide Eltern betroffen, da sie im ursprünglichen
Stammbaum beide die genetische Variante trugen. Der für die Kopplungsanalysen
verwendete Stammbaum enthielt insgesamt 61 Individuen. Die vier Individuen in
der ersten Generation waren nicht genotypisiert und es lagen auch keine Informa-
tionen über einen Herzinfarkt vor. Die zweite Generation enthielt neun Individuen
mit Herzinfarkt (davon vier genotypisiert). Da eines der genotypisierten Individu-
en als Schleifenbrecher fungierte, wurde es im Stammbaum zweimal aufgeführt, so
dass insgesamt zehn Individuen in der zweiten Generation einen Herzinfarkt hat-
ten. Darüber hinaus fanden sich in der zweiten Generation zehn Individuen (zwei
davon genotypisiert), bei denen kein Herzinfarkt bekannt war. Die dritte Genera-
tion umfasste sechs Individuen mit Herzinfarkt (davon fünf genotypisiert), sowie
20 Individuen bei denen zum Untersuchungszeitpunkt kein Herzinfarkt vorlag (da-
von 19 genotypisiert). In der letzten Generation lagen elf genotypisierte Individuen,
die zum Zeitpunkt der Untersuchung zwischen 29 und 46 Jahren alt waren, vor. Da-
mit befanden sich diese Individuen unter dem mittleren Erstmanifestationsalter von
49,1 Jahren (Standardabweichung: 13,0 Jahre) in dieser Familie. Das durchschnittli-
che Untersuchungsalter in diesem Stammbaum betrug 50,0 Jahre (Standardabwei-
chung: 15,0 Jahre).
Für den ELOD im dominanten Modell ergab sich 0,41 (Standardabweichung: 0,37).
Der zugehörige maximale ELOD der Familie U lag bei 1,11.
Für Familie U konnte in den Kopplungsanalysen kein Locus identifiziert werden,
der mit dem Herzinfarkt kosegregiert.

222



A.3 Detaillierte Ergebnisse Kopplungsanalysen

A
bb

ild
un

g
A
.4
5:

St
am

m
ba

um
de

r
Fa

m
il

ie
U

.

223



A.3 Detaillierte Ergebnisse Kopplungsanalysen

Familie V

Familie V erstreckte sich über vier Generationen und enthielt insgesamt 27 Individu-
en. Alle sechs Individuen der ersten beiden Generationen waren bereits verstorben.
Für drei dieser Individuen hatten die Individuen aus der dritten Generation einen
Herzinfarkt angegeben. Dieser Stammbaum besaß zwei Indexpatienten (V.3.1 und
V.3.11), da die beiden Familienzweige zunächst unabhängig voneinander rekrutiert
und erst später zusammengefügt wurden. Die dritte Generation umfasste sieben
an Herzinfarkt erkrankte, genotypisierte Individuen (durchschnittliches Alter zum
Zeitpunkt des ersten Herzinfarkts: 59,6 Jahre; Standardabweichung: 11,1 Jahre) und
acht Individuen von denen kein Herzinfarkt bekannt ist (davon fünf genotypisiert).
In der vierten Generation wurden sechs, bisher noch nicht an Herzinfarkt erkrankte,
Individuen genotypisiert. Diese Individuen waren zwischen 31 und 51 Jahre alt und
somit war nicht auszuschließen, dass sie später noch einen Herzinfarkt entwickeln.
Das durchschnittliche Alter in in diesem Stammbaum betrug 60,9 Jahre (Standard-
abweichung: 16,2 Jahre).
Der ELOD im dominanten Modell war 0,20 (Standardabweichung: 0,43). Der zuge-
hörige maximale ELOD der Familie lag bei 1,07.
Für Familie V konnte in den Kopplungsanalysen kein Locus identifiziert werden,
der mit dem Herzinfarkt kosegregiert.
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A.3 Detaillierte Ergebnisse Kopplungsanalysen

Familie W

Familie W bestand aus vier Generationen. Die Individuen W.2.9 und W.4.19 waren
nicht genotypisiert und damit für die Kopplungsanalysen nicht informativ. Diese
beiden Individuen und der Vater von W.4.19 (W.3.31) wurden aus diesem Grund
entfernt. Alle 12 Individuen der ersten beiden Generationen waren bereits verstor-
ben und damit auch nicht genotypisiert. Für zwei dieser Individuen hatten die In-
dividuen aus der dritten Generation einen Herzinfarkt angegeben. Die dritte Gene-
ration umfasste 13 an Herzinfarkt erkrankte Individuen (davon neun genotypisiert)
und 22 Individuen von denen kein Herzinfarkt bekannt war (davon 12 genotypi-
siert). In der vierten Generation waren alle 21 Individuen genotypisiert und zum
Zeitpunkt der Untersuchung noch nicht an Herzinfarkt erkrankt. Das älteste dieser
Individuen war 47 Jahre alt und somit war nicht auszuschließen, dass einige später
noch einen Herzinfarkt entwickeln. Für das mittlere Erstmanifestationsalter ergab
sich in diesem Stammbaum 57,1 Jahre (Standardabweichung: 9,1 Jahre). Das durch-
schnittliche Alter in diesem Stammbaum war 55,1 Jahre (Standardabweichung: 14,9
Jahre).
Für den ELOD im dominanten Modell ergab sich in dieser Familie 0,18 (Standard-
abweichung: 0,38). Der zugehörige maximale ELOD der Familie lag bei 1,9.
Für Familie W konnte in den Kopplungsanalysen kein Locus identifiziert werden,
der mit dem Herzinfarkt kosegregiert.
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A.3 Detaillierte Ergebnisse Kopplungsanalysen

Familie X

Familie X erstreckte sich über drei Generationen und enthielt insgesamt 18 Individu-
en. Alle Individuen der ersten beiden Generationen waren bereits verstorben und
somit konnte kein Blut entnommen werden. Nur für Individuum X.2.2 war eine
Herzinfarkterkrankung bekannt. Die Individuen X.2.3, X.2.6 und X.2.7 in der zwei-
ten Generation lieferten keine Informationen und wurden für alle weiteren Analy-
sen aus dem Stammbaum entfernt. Die dritte Generation umfasste fünf an Herzin-
farkt erkrankte Männer (durchschnittliches Alter zum Zeitpunkt des ersten Herz-
infarkts: 58,2 Jahre; Standardabweichung: 8,7 Jahre), sowie einen Mann und drei
Frauen, die bisher noch keinen Herzinfarkt erlitten hatten. Das durchschnittliche
Alter in der dritten Generation betrug 62,8 Jahre (Standardabweichung: 5,1 Jahre).
Für den ELOD im dominanten Modell ergab sich 0,25 (Standardabweichung: 0,45).
Der zugehörige maximale ELOD der Familie lag bei 1,13.

Abbildung A.48: Stammbaum der Familie X.

228



A.3 Detaillierte Ergebnisse Kopplungsanalysen

Die Kopplungsanalysen in Familie X auf Chromosom 1 zeigten bei den asympto-
tischen Statistiken und p-Werten drei Peaks auf dem ersten Chromosom. Die em-
pirischen LOD-Scores und p-Werte, die in Abbildung A.49 dargestellt sind, legten
jedoch die Vermutung nahe, dass der dritte Locus der relevante Locus in dieser Fa-
milie ist. Der maximale empirische LOD-Score an diesem Locus betrug im dominan-
ten Modell 2,16 (pemp = 0, 0008). Der modellfreie Ansatz lieferte einen LOD-Score
von 1,59 (pemp = 0, 0034).

Abbildung A.49: Verlauf der LOD-Scores auf Chromosom 1 in Familie X. Dargestellt sind
die empirischen LOD-Scores (linke y-Achse) und p-Werte (rechte y-Achse) des dominanten,
rezessiven und modellfreien Modells, sowie der erwartete LOD-Score (ELOD) und der ma-
ximale erwartete LOD-Score (MELOD) des dominanten Modells. Auf der x-Achse ist die
Position auf dem Chromosom in cM angegeben.

229



A.3 Detaillierte Ergebnisse Kopplungsanalysen

Die Ergebnisse der Hapoltypanalyse an diesem Locus sind in Abbildung A.50 dar-
gestellt. Es konnte ein Haplotyp aus neun Markern in allen betroffenen Individuen
identifiziert werden.

Abbildung A.50: Haplotypanalyse auf Chromosom 1q42 in Familie X.

Interessanterweise wurde dieser Locus bereits von Hauser et al. (2004) als mögli-
cherweise relevant für frühe Formen der koronaren Herzkrankheit identifiziert. Ob
die beiden ersten Loci möglicherweise auch relevant sind, konnte nicht komplett
ausgeschlossen werden, da diese ebenfalls schon Kopplung zur Intima Media Dicke
gezeigt haben (Fox et al., 2004).
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A.3 Detaillierte Ergebnisse Kopplungsanalysen

Familie Y

Familie Y erstreckte sich ursprünglich über vier Generationen. Da im Nachhin-
ein allerdings der Mann Y.3.1 seine Zustimmung verweigerte, erübrigten sich für
die genetische Analyse auch die Eltern (Y.2.1 und Y.2.2) und Großeltern (Y.1.1 und
Y.1.2) dieses Mannes, die die beiden Stammbaumzweige miteinander verbanden.
Übrig blieb ein Stammbaum, der aus drei Generationen bestand und das klassi-
sche Einschlusskriterium nicht mehr erfüllte. Da auch keines der drei reduzierten
Einschlusskriterien erfüllt war, wurden in dieser Familie keine Kopplungsanalysen
durchführt.

Abbildung A.51: Stammbaum der Familie Y.
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Glossar

Aetiologie - Lehre von den Krankheitsursachen oder die einer Krankheit zugrunde
liegende Ursache selbst.

Akutes Koronarsyndrom - Begriff, der die beiden kardiovaskulären Erkrankungen
Herzinfarkt und Angina pectoris umfasst.

Allel - Varianten an einem genetischen Marker.

Angina pectoris - Häufig anfallartig auftretender Schmerz im Bereich des Brust-
korbs, der auch als Brustenge bezeichnet wird.

Angiographie - Radiologische Darstellung von Blutgefäßen.

Atherosklerose - Ablagerung von Fett, Blutgerinnseln, Bindegewebe und Kalk in
den Blutgefäßen.

Autosomal-dominante Vererbung - Bereits eine defekte genetische Variante auf ei-
nem der beiden Chromosomen ist ausreichend, damit die Krankheit zum
Ausbruch kommt oder ein Merkmal ausgeprägt wird.

Autosomal-rezessive Vererbung - Zwei defekte genetische Varianten sind notwen-
dig, damit die Krankheit zum Ausbruch kommt oder ein Merkmal ausge-
prägt wird.

Bauchaortenaneurysma - Irreversible Verdünnung und Ausweitung der Gefäß-
wand der Aorta im Bauchraum.
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Glossar

Copy Number Variations - Anzahl von Kopien einer bestimmten Teilsequenz in-
nerhalb eines Genom (Abk: CNVs).

Deletion - Verlust eines DNA-Abschnittes.

Einzelnukleotid-Polymorphismus - Variationen an einzelnen Positionen auf dem
Genom, die mit einer Häufigkeit von mindestens 1% in der Bevölkerung vor-
kommen (engl: single nucleotide polymorphism; Abk: SNP).

Elektrokardiogramm - Aufzeichnung der Summe der elektrischen Aktivitäten aller
Herzmuskelfasern.

Elektrophysiologische Parameter - Parameter, die eine Aussage über Art und Me-
chanismus von Herzrhythmusstörungen treffen, z.B. Herzfrequenzvariabili-
tät.

Epistase - Verschiedene Positionen auf dem Genom interagieren miteinander, z. B.
wird die Expression des Merkmals eines Gens durch ein zweites Gen unter-
drückt.

Erstmanifestationsalter - Alter zum Zeitpunkt des ersten Auftretens einer Erkran-
kung.

Exon - Kodierender Bereich eines Gens.

Expressivität - Gibt das Ausmaß der Merkmalausprägung durch ein Gen an und
wird auch als Manifestationsstärke bezeichnet.

Familienanamnese - Vorkommen eines Merkmals oder einer Erkrankung bei Ver-
wandten ersten und zweiten Grades.

Founder - Sind die Gründer der Familie und haben somit keine Eltern im Stamm-
baum.

Gen - Funktionelle Einheit, in der das Erbgut gespeichert ist.
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Glossar

Genotyp - Genetische Ausstattung eines Individuums.

GTP-Bindungsprotein - Protein, das an DNA bindet und in der Membran verankert
ist. Proteine dieser Art sind für die Übertragung von Signalen verantwortlich.

Haplotyp - Variante einer Nukleotidsequenz auf ein und demselben Chromosom.

Heritabilität - Der Anteil der beobachteten Varianz eines Parameters, der durch ge-
netische Faktoren erklärt wird.

Herzfrequenzvariabilität - Leichte Variabilität der Herzfrequenz von Schlag zu
Schlag (Abk: HRV).

Heterogenität - Verschiedene Gene verursachen die gleiche Erkrankung in verschie-
denen Personen. Hierbei wirken die Gene jeweils einzeln, nicht gemeinsam.

Heterosis Effekt - Das Risiko von Trägern des heterozygoten Genotyps ist niedriger
oder höher als bei Trägern von einer der beiden homozygoten Genotypen.

Heterozygot - Die genetischen Positionen auf beiden DNA Strängen eines Indivi-
duums sind unterschiedlich.

Homozygot - Die genetischen Positionen auf beiden DNA Strängen eines Individu-
ums sind identisch.

Identity by descent - Anzahl identisch vererbter Allele von einem gemeinsamen
Vorfahren (Abk: IBD).

Identity by state - Anzahl identisch vererbter Allele von beliebiegem gemeinsamen
Vorfahren (Abk: IBS).

Indexpatient - Person, über die eine Familie rekrutiert wird.

Intima Media Dicke - Wanddicke der Hauptschlagader.
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Glossar

Intrazellulärer Signaltransduktor - Übertragt Signale innerhalb einer Zelle.

Intron - Nicht-kodierender Bereich eines Gens.

Komplexe Erkrankung - Mehrere Gene und/oder Umweltfaktoren verursachen ei-
ne Erkrankung.

Kopplungsungleichgewicht - Nicht zufällige Assoziation zweier Allele an zwei
oder mehreren Loci.

Koronare Revaskularisation - Chirurgische Verbesserung der Durchblutung min-
derversorgter Gewebe.

Locus - Eine spezifische Position auf einem Chromosom.

MAF - Häufigkeit des selten Allels (engl: minor allele frequency).

Manifestationszeitpunkt - Lebensalter bei Ausprägung des Merkmals.

Meiose - Besondere Form der Zellteilung, die nur bei Keimzellen abläuft und dazu
dient, den diploiden Chromosomensatz der Urkeimzellen auf den haploiden
Satz der Keimzellen zu reduzieren. Die Chromosomenzahl wird somit über
alle Generationen hinweg konstant gehalten.

MiF - Häufigkeit der fehlenden Werte (engl: missing frequency).

MikroRNA - kurze RNA-Sequenzen, die bei der Genexpression von Bedeutung
sind (Abk: miRNA).

Mikrosatellit - Kurze, meist aus zwei bis fünf Nukleotiden bestehende, nicht kodie-
rende DNA-Sequenz, die im Genom oft wiederholt wird (engl: short tandem
repeat; Abk: STR).
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Monogene Erkrankung - Die Ursache der Erkrankung ist auf ein einziges Gen zu-
rückzuführen, das ein einziges Merkmal hervorruft. Es kann somit für die
Erkrankung nur ein Erbgang bestimmt werden.

Multifaktorielle Erkrankung - Mehrere Genorte und mehrere nicht-genetische Fak-
toren sind gleichzeitig Ursache der Erkrankung.

Mutation - Zustand, der die Funktion eines Gens positiv oder negativ verändert.

Oligogen - Variationen in einigen Genen bewirken gemeinsam ein Merkmal.

Parameter der autonomen Aktivität des kardiovaskulären Systems - Marker, mit
denen Rückschlüsse auf das autonome Nervensystem, welches wesentlich an
der Koordination und Steuerung zahlreicher Organe und Organfunktionen
beteiligt ist, gezogen werden können.

Parasympathikus - Teil des autonomen Nervensystems durch den vorwiegend Kör-
perfunktionen gesteuert werden, die für die Regeneration des Organismus
und damit für den Aufbau von Energiereserven zuständig sind.

Parodontitis - Bakterielle Infektion des Gewebes, das Zähne und Kieferknochen
umgibt.

Pathogenese - Begriff, der die Entstehung einer physischen oder psychischen Er-
krankung bzw. den Verlauf eines krankhaften Prozesses bis zu einer Erkran-
kung beschreibt.

Pathophysiologie - Lehre von den durch Krankheit veränderten Körperfunktionen.
Sie beinhaltet die Untersuchung von Krankheitsentstehung und Krankheits-
entwicklung.

Penetranz - Bedingte Wahrscheinlichkeit zu erkranken, wenn ein spezifischer Ge-
notyp vorliegt.

236



Glossar

Periphere arterielle Verschlusskrankheit - Fortschreitende Verengung bzw. Ver-
schluss der arteriellen Arm- oder Beingefäße.

Pharmakologie - Lehre der Wechselwirkungen zwischen Wirkstoffen und Lebewe-
sen.

Phänokopie - Kopie des Merkmals, die durch nicht genetische Einflüsse entstan-
den ist. Das Individuum ist betroffen, obwohl es nicht die krankheitsverursa-
chende Variante trägt. Somit ist die Erkrankung nicht auf die Nachkommen
vererbbar.

Phänotyp - Messbares Merkmal eines Individuums.

Pleiotrophie - Ein Gen wirkt an mehreren, oft ganz unterschiedlichen Stellen im
physiologischen Geschehen und ist somit für mehrere Symptome oder Phä-
notypen verantwortlich (=Polyphänie).

Polygen - Variationen in vielen Genen bewirken gemeinsam ein Merkmal.

Polymorphismus - Veränderung im Genom, die mit einer Häufigkeit von minde-
stens 1% in der Bevölkerung vorkommt.

Populationsstratifikation - Verzerrungen bei der statistischen Analyse, die sich
durch die Mischung von Populationen unterschiedlicher ethnischer Herkunft
und unterschiedlicher Erkrankungsraten ergeben.

Positiver Ischämienachweis - Verminderte oder aufgehobene Durchblutung des
Herzens.

Power - Englischer Ausdruck für die Teststärke oder Macht eines statistischen Tests.

Prädisponierende Faktoren - Genetisch bedingte Anlagen oder Empfänglichkeiten
für die Ausbildung von Krankheiten oder Symptomen.
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Publikationsverzerrung - Systematische Verzerrung in Richtung des positiven Ef-
fekts, die dadurch entsteht, dass Arbeiten mit positiven Ergebnissen leichter
und eher veröffentlicht werden als Arbeiten mit negativen Ergebnissen (engl:
publication bias).

Rekombination - Chromosomaler Segmentaustausch zwischen zwei homologen
Chromosomen, der auch als Crossing Over bezeichnet wird.

Rekominationsfrequenz - Wahrscheinlichkeit für eine Rekombination und damit
ein Maß für den Abstand zweier chromosomaler Abschnitte (Symbol: θ).

rMSSD - Mittlere absolute Differenz aufeinander folgender Herzperiodendauern.

RR-Intervall - Abstand zweier Herzschläge.

SDNNi - Mittelwert der Standardabweichung aller RR-Intervalle für alle 5-
Minuten-Abschnitte bei einer 24 Stunden Aufzeichnung.

Sympathikus - Teil des autonomen Nervensystems durch den vorwiegend Kör-
perfunktionen gesteuert werden, die den Körper in erhöhte Leistungsbereit-
schaft setzen und dabei den Abbau von Energiereserven zur Folge haben.

Transkriptionsfaktor - Kurze, regulatorische DNA-Sequenze, die die Transkription
reguliert.

Tumorsupressorgen - Gen, dessen Produkt die unkontrollierte Teilung genomisch
geschädigter Zellen unterdrückt und dadurch die Entstehung von Tumoren
verhindern kann.
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