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1 Einleitung

1.1 Hintergrund

Die Desoxyribonukleinsäure (DNS, engl. DNA) ist Träger der genetischen Erbin-
formation jedes Menschen. Die DNA kodiert einen Großteil der Informationen, die
den Aufbau und die Struktur des Organismus bestimmen. Veränderungen in der
DNA können die Ursache von krankhaften körperlichen Veränderungen sein. Um
Krankheiten frühzeitig zu erkennen bzw. wirksam behandeln zu können, besteht
eine zentrale Aufgabe der medizinischen und epidemiologischen Forschung darin,
Zusammenhänge zwischen Genveränderungen in der DNA und auftretenden Krank-
heitsbildern zu erkennen und dafür sowohl entsprechende diagnostische als auch
statistische Methoden zu entwickeln (Campbell und Reece 2000).

Die DNA ist ein Polymer, das sich aus Nukleotiden zusammensetzt. Jedes dieser
Nukleotide besteht aus einem Phosphat-Rest, dem Zucker Desoxyribose und einer der
vier organischen Basen Adenin, Thymin, Guanin und Cytosin. Die Form der DNA ist
die einer schraubenförmigen Doppelhelix, in der sich immer zwei bestimmte Basen
gegenüberliegen, entweder Adenin und Thymin oder Guanin und Cytosin. Durch die
unterschiedliche Abfolge der Nukleotide in der DNA ergibt sich für jeden Menschen
eine eindeutige Struktur jedes DNA-Strangs. Gene sind Abschnitte der DNA, die
den Aufbau von Proteinen oder Molekülen bestimmen. Die Basen-Sequenz innerhalb
eines Gens kodiert dabei spezifische Informationen zur Proteinsynthese (Campbell
und Reece 2000; Pearson 2006). Die Kodierung erfolgt dabei über Sequenzen, die
aus einer Folge von Nukleotidtriplets bestehen. Ein Nukleotidtriplet besteht jeweils
aus drei Basen und kodiert eine Aminosäure. Folgen von Aminosäuren werden
wiederum für die Proteinsynthese transkribiert, d.h. umgeschrieben. Die gesamte
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1.1 Hintergrund

DNA des Menschen verteilt sich auf 23 Chromosomenpaare. Davon sind 22 dieser
Paare homolog, d.h. die Chromosomen stimmen im grundlegenden Aufbau überein.
Das „Geschlechtschromosom“ hingegen ist nur bei Frauen homolog, bei Männern
hingegen heterolog (Watson und Crick 1953).

Die durch die Gene kodierte Proteinsynthese bestimmt dabei maßgeblich das Erschei-
nungsbild des einzelnen Menschen. Proteine sind u.a. für den Aufbau eines Großteils
des menschlichen Körpers, eine Reihe von Stoffwechselprozessen oder der Abwehr
von Infektionen verantwortlich. So beeinflussen sie die Ausprägung verschiedener
innerer und äußerer Körpermerkmale, die sogenannten Phänotypen. Phänotypen
können verschieden skaliert sein, man unterscheidet dabei qualitative und quantitative
Phänotypen. Qualitative Phänotypen lassen sich in diskrete Kategorien einteilen,
die einander ausschließen. Ein Spezialfall stellt hierbei der dichotome (oft auch als
binär bezeichnete) Phänotyp dar, der genau zwei Ausprägungen haben kann, wie
der Fall-Kontroll-Status, der Teilnehmer einer Studie in „krank“ und „gesund“ bzw.
„1“ und „0“ einteilt. Quantitative Phänotypen hingegen haben stetige, messbare
Ausprägungen wie das Körpergewicht oder der systolische Blutdruck (Ziegler und
König 2010).

Kommt es zu einer Veränderung in der Basensequenz eines Gens spricht man im
Allgemeinen von einer Mutation (Murken 2006). Eine Mutation liegt vor bei einem
Austausch einzelner Basen durch andere oder dem Einbau bzw. Verlust einer Sequenz
von Basen. Dies kann höchst unterschiedliche Konsequenzen haben. So bleibt ein
Einzelbasenaustausch häufig folgenlos, wenn die Basen synonym ausgetauscht werden
und damit das Nukleotidtriplet dieselbe Aminosäure kodiert, wie die ursprüngliche
Sequenz. Andererseits kann durch eine andere Base auch eine andere Aminosäure
kodiert oder der Ableseprozess für ein Gen abgebrochen werden. Je nach Funktion
des Proteins können die Konsequenzen für den Phänotyp kaum messbar sein oder
auch schwere Funktionsstörungen zur Folge haben (Ziegler und König 2010).

Viele Krankheiten lassen sich mit einer Veränderung der DNA in Zusammenhang
bringen. Als Indiz für eine genetische Ursache einer Erkrankung gilt beispielsweise
ein gehäuftes Auftreten von Krankheitsfällen unter verwandten Personen. Um die
relevanten Genorte, auch Loci genannt, identifizieren zu können, wurden in Kopp-
lungsanalysen die Vererbungsmuster untersucht (Ziegler und König 2010). In einem
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1.1 Hintergrund

wegweisenden Artikel zeigten Risch und Merikangas (1996), dass die Teststärke,
um genetische Effekte moderater Stärke zu finden, in Assoziationsstudien mit un-
abhängigen, also nicht-verwandten, Personen größer ist, als in Kopplungsanalysen.
Durch große technische Fortschritte in der Microarray-Technologie (Katsanis und
Katsanis 2013) ist es seit ca. 10 Jahren möglich, genomweite Assoziationsstudien
(engl. Genome-wide Association Studies, GWAS) durchzuführen. Diese basieren auf
der „Common variant – common disease (CVCD)“-Theorie die besagt, dass innerhalb
einer Population häufig vorkommende komplexe Krankheiten u.a. von einer oder
mehreren häufigen Mutationen, insbesondere Einzelbasenaustauschen (engl. Single
Nucleotide Polymorphism, SNP), verursacht werden (Manolio 2010). Eine Vielzahl
von GWAS haben die CVCD – Hypothese seitdem bestätigt, u.a. Hindorff et al.
(2009), Manolio et al. (2009), Seng und Seng (2008) und Welter et al. (2014).

Für viele der untersuchten Krankheiten konnte der Ursprung der Gesamt-Variabilität
jedoch nicht vollständig erklärt werden. Daraus entstand der Begriff der „verschwun-
denen“ Erblichkeit (Maher 2008; Manolio et al. 2009) und es kam die Frage auf,
wodurch die übrige Variabilität, die also weder durch SNPs noch durch Umweltein-
flüsse erklärt werden kann, verursacht wird. Eine Antwort kann die „Rare variant
– common disease (RVCD)“–Theorie geben (Maher 2008). Sie basiert auf der Hy-
pothese, dass eine häufig auftretende Krankheit durch eine Gruppe von seltenen
Mutationen bzw. Varianten verursacht wird.

Die Überprüfung der RVCD – Hypothese stellte bis vor wenigen Jahren sowohl
aus technischer als auch aus statistischer Sicht eine große Herausforderung dar.
So war es kaum möglich, Mutationen mit einer Frequenz des seltenen Allels (engl.
Minor Allele Frequency, MAF) von weniger als 5% zuverlässig und kosteneffizient zu
detektieren. Statistische Probleme ergeben sich aus der Tatsache, dass die Teststärke
für Varianten mit geringer Häufigkeit (unter 5%) zu klein ist. Daher können gängige
Assoziationstests wie der χ2-Test nicht angewendet werden (Burkett und Greenwood
2013).

Das im Jahr 1990 gegründete Humangenomprojekt hatte neben der vollständigen
Entschlüsselung des menschlichen Genoms mittels Sequenzierung auch die Entwick-
lung neuer Sequenzierungstechnologien und die entsprechende Datenanalyse zum Ziel
(U.S. Department of Energy und National Institutes of Health 2014). Mit der Fertig-
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stellung der vollständigen Sequenz der menschlichen DNA wurde deutlich, dass die
technologischen und wissenschaftlichen Möglichkeiten noch viel größer waren, als bis
dahin angenommen. Jedoch wurde auch klar, dass wesentlich kostengünstigere und
schnellere Technologien notwendig waren, um größere Stichproben zeitnah sequenzie-
ren und analysieren zu können. Aus diesem Grund wurde bald darauf vom National
Human Genome Research Institute ein weiteres Projekt gegründet, dass insbesondere
die Senkung der Kosten zur Sequenzierung des menschlichen Genoms auf 1000 US$ je
Person erreichen wollte (Dijk et al. 2014). Dies war der Auftakt für die Entwicklung
einer Reihe von Sequenzierungstechnologien der nächsten Generation (engl. Next Ge-
neration Sequencing, NGS) (Metzker 2010). Zu den ersten veröffentlichten Techniken
gehörten die Pyrosequenzierungsmethode von Life Science (heute Roche) (Margu-
lies et al. 2005) und die Solexa/Illumina Sequenzierungsplattform (Bennett 2004;
Bentley et al. 2008) sowie die Technologie Sequencing by Oligo Ligation Detection
(SOLiD) (Valouev et al. 2008). Im Vergleich zur ersten Generation der Sequenzierungs-
technik, der Sanger-Sequenzierung, mussten DNA-Fragmente nun nicht mehr mit
Hilfe bakterieller Klonierung vervielfältigt werden, sondern Fragment-Bibliotheken
wurden Zell-frei angelegt. Anstelle von einigen Hundert war es nun möglich, bis zu
mehrere Millionen paralleler Sequenzierungsreaktionen durchzuführen. Außerdem
verkürzte sich die Weiterverarbeitung des Sequenzierungsergebnisses deutlich im
Vergleich zur Sanger-Sequenzierung. Eine detaillierte Beschreibung dieser Techniken
findet sich in (Dijk et al. 2014; Liu et al. 2012; Metzker 2010). Im vergangenen Jahr
veröffentlichte Illumina HiSeq X Ten, eine aus zehn HiSeq X Sequenzierungsmaschi-
nen bestehende Anlage, die eine Sequenzierung der gesamten DNA eines Individuums
für 1000 US$ erstellt. Im Vergleich zu den Kosten für die Sequenzierung im Hu-
mangenomprojekt, die bei 10 Mio. US$ lag, bedeutet dies eine Reduktion um das
10.000-fache. Jedoch sind die Anschaffungskosten für die Maschinen der HiSeq X
Ten mit ebenfalls 10 Mio. US$ sehr hoch (Dijk et al. 2014), so dass in naher Zukunft
ihre Nutzung nur für wenige Forschungseinrichtungen finanziell möglich sein wird.

Die enormeWeiterentwicklung der NGS-Technologien in den letzten Jahren ermöglicht
die Untersuchung vieler Fragestellungen, die zuvor unbeantwortet bleiben mussten
(Dolled-Filhart et al. 2013). Dies rückte auch die RVCD-Theorie erneut in den Fokus,
allerdings war noch immer eine Weiterentwicklung der statistischen Testmethoden
notwendig, da die bis dahin zur Verfügung stehenden Tests aufgrund der geringen
Teststärke keine zuverlässigen Ergebnisse lieferten. Eine Vielzahl neuer Ansätze zur
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Analyse von seltenen Varianten wurde vorgeschlagen (Basu und Pan 2011). Ein Teil
dieser Ansätze wird in der vorliegenden Arbeit untersucht.

Ein Ansatz zur Untersuchung der RVCD-Theorie besteht darin, die Genotyp-Informa-
tionen einer Gruppe von Varianten, die einer biologisch bzw. funktionell zusam-
menhängenden Einheit, i.d.R. ein Gen oder eine Gengruppe, angehören, in einer
Teststatistik zusammenzufassen und gemeinsam zu untersuchen. Die dadurch gebilde-
te Gruppe wird Region von Interesse (engl. Region of Interest, ROI) genannt (Basu
und Pan 2011).

Basierend auf diesem Gruppierungsansatz ist eine Reihe von statistischen Methoden
entstanden, die sich unter dem Begriff Gruppierungsmethoden (engl. Collapsing
Methods) zusammenfassen lassen (Li und Leal 2008). Durch die Bildung einer ROI
wird nicht nur die effektive MAF, d.h. die kumulierte MAF der Varianten einer
ROI, sondern möglicherweise auch der zu messende Effekt der gebildeten Gruppe
erhöht. Im besten Fall kann damit ein vorhandenes Assoziationssignal verstärkt und
detektiert werden.

1.2 Bisherige Vergleichsarbeiten zu
Gruppierungsmethoden

Zu Beginn dieses Jahrhunderts wurden in den Arbeiten von Cohen et al. (2004) und
Fitze et al. (2002) erstmals Gruppierungen seltener Varianten untersucht. Daraufhin
folgte die Veröffentlichung einer Vielzahl von weiteren Gruppierungsmethoden, u.a. Li
und Leal (2008), Madsen und Browning (2009), Morgenthaler und Thilly (2007) und
Morris und Zeggini (2010). Viele dieser Gruppierungsansätze wurden in kleineren
Vergleichsstudien vorgestellt und mit einigen der bis dahin publizierten Ansätze
verglichen (Basu und Pan 2011; Lee, Emond et al. 2012; Liu und Leal 2010; Luo et al.
2011; Wu et al. 2011a; Zawistowski et al. 2010). Die den Methoden zugrundeliegenden
Ideen basierten in der Regel auf unterschiedlichen Annahmen bzgl. der genetischen
Struktur der seltenen Varianten und deren Assoziation zu einer häufigen Krankheit,
was zu verschiedenen Simulationsansätzen führte (Stitziel et al. 2011). Zudem wur-
de häufig auf die Betrachtung des Einflusses von Kovariablen in den zugehörigen
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1.2 Bisherige Vergleichsarbeiten zu Gruppierungsmethoden

Simulationsstudien verzichtet. Aus diesem Grund erlauben die Ergebnisse dieser
Vergleichsarbeiten keine unabhängige und allgemeingültige Leistungsbewertung der
einzelnen Methoden.

Eine der ersten methodenunabhängigen Vergleichsstudien ist die Übersichtsarbeit
von Bansal et al. (2010). Neben diversen Gruppierungsmethoden wurden auch Proble-
me bei der Untersuchung seltener Varianten diskutiert, wie z.B. die zugrundeliegende
Sequenzierungstechnik, Genotypisierungsfehler, Stratifikation und die geeignete Wahl
von Imputationstechniken. Die Arbeit gibt einen umfassenden Überblick über die
bis dato existierenden Gruppierungsmethoden, bietet aber keinen allgemeingültigen
Leistungsvergleich, da lediglich die Angaben aus den Originalarbeiten herangezogen
wurden.

Ladouceur et al. (2012) untersuchten in einer Stichprobe von ca. 2000 Individuen den
Einfluss verschiedener Aspekte auf die Teststärke von fünf Gruppierungsmethoden.
In der Studie wurden u.a. der Einfluss der Effektstärken einzelner Varianten, der
Anteil verursachender Varianten in sieben unterschiedlichen Regionen von Interesse
und die Art des betrachteten Phänotyps untersucht. Die Autoren beschränkten sich
dabei auf fünf Gruppierungsmethoden. Auf eine Untersuchung der Einhaltung des
Fehlers 1. Art wurde gänzlich verzichtet.

In der Arbeit von Burkett und Greenwood (2013) wird ein allgemeiner Überblick über
verschiedene Ansätze zur Untersuchung von seltenen Varianten in Bezug auf häufige
Krankheiten gegeben. Darunter sind auch einige der hier diskutierten Methoden, bei
der die Gruppierung der Varianten die Basis der Untersuchung bildet. Allerdings
verzichten die Autoren auf einen Leistungsvergleich dieser Ansätze.

Im Fokus der Übersichtsarbeit von Lee et al. (2014), stehen, ähnlich wie bei Bansal
et al. (2010), sowohl technische als auch statistische Probleme in der Analyse von
seltenen Varianten. Neben den Vorschlägen zu möglichen Studiendesigns werden
auch die verschiedenen Prinzipien einer Vielzahl statistischer Methoden zur Analyse
seltener Varianten betrachtet, darunter einige der hier betrachteten Gruppierungs-
methoden. Jedoch wird keine unabhängige Simulationsstudie durchgeführt. Des
Weiteren gehen Lee et al. (2014) detailliert auf die Planung und das Vorgehen bei
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1.3 Ziele der Arbeit

einer Assoziationsstudie mit seltenen Varianten ein, geben aber kaum Hinweise zur
Definition einer geeigneten Region von Interesse.

Derkach et al. (2014) definieren in ihrer Arbeit zwei Klassen von Teststatistiken
bzgl. der Gruppierungsmethoden, auf die in Abschnitt 2.2.5 näher eingegangen
wird. Zentraler Punkt der Arbeit ist eine theoretische Untersuchung der Teststärke
dieser beiden Klassen bzgl. verschiedener simulierter genetischer Strukturen der
Regionen von Interesse, unterschiedlicher Stichprobenzahl und verschieden skalierter
Phänotypen. Wie auch in früheren Vergleichsstudien werden keine Kovariablen
betrachtet.

In der erst vor kurzem erschienenen Arbeit von Moutsianas et al. (2015) wird zum
einen eine Software zur Erstellung unabhängiger Simulationsdaten vorgestellt. Zum
anderen wird ein Vergleich eines Teils der hier betrachteten Gruppierungsmethoden
auf Basis diverser Kriterien wie Stichprobengröße, Präsenz neutraler Varianten und
vorhandener Effektstruktur durchgeführt. Der Fokus der Vergleichsuntersuchungen
liegt in der Betrachtung des binären Phänotyps des Fall-Kontroll-Status ohne eine
Betrachtung von Kovariablen.

1.3 Ziele der Arbeit

Im Folgenden soll ein ausführlicher Leistungsvergleich von 15 verschiedenen Gruppie-
rungsmethoden gegeben werden. Zu diesem Zweck werden für einen Simulationsda-
tensatz der Fehler 1. Art und die Teststärke für mehrere Untersuchungsszenarien
ermittelt und hinsichtlich möglicher Einflussfaktoren dieser Maße miteinander ver-
glichen (Almasy et al. 2011). Schließlich werden die 15 Gruppierungsmethoden auf
einen Realdatensatz angewendet, um die aus den Ergebnissen bzgl. des Simulations-
datensatzes gezogenen Schlüsse überprüfen zu können. Hierbei wird die Assoziation
des Methotrexat-Abbaus bei an akuter lymphatischer Leukämie erkrankten Kindern
mit dem Gen SLCO1B1 betrachtet (Ramsey et al. 2012; Treviño et al. 2009).

Die in Abschnitt 1.2 genannten Arbeiten, insbesondere die Vergleichsstudien (Ban-
sal et al. 2010; Burkett und Greenwood 2013; Derkach et al. 2014; Ladouceur et al.
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2012; Lee et al. 2014; Moutsianas et al. 2015), bilden eine wichtige Grundlage für
die vorliegende Untersuchung. Insgesamt wird im Folgenden aber ein breiteres Spek-
trum an Gruppierungsmethoden untersucht und verglichen. Zudem werden neue
Aspekte in Betracht gezogen: Zum einen die Untersuchung von quantitativen und
binären Phänotypen, zum anderen werden zusätzlich Kovariablen einbezogen. Zur
statistischen Validierung werden dabei bei den Permutations-basierten Ansätzen
mehr Permutationen als sonst üblich verwendet. Zum Zwecke der Anwendung der
Gruppierungsmethoden in Assoziationsstudien wird eine detaillierte Anleitung zur
Bildung einer Region von Interesse gegeben. Die einzelnen Gruppierungsmethoden
werden erklärt, algorithmisch beschrieben und in ihren Eigenschaften betrachtet.
Das Prinzip der einzelnen Gruppierungsmethoden wird dabei sowohl im biologi-
schen als auch im statistischen Kontext betrachtet. Neben der Überprüfung der
Erkenntnisse der vorgenannten Vergleichsstudien ist die zentrale Errungenschaft
der vorliegenden Arbeit eine unabhängige Leistungsbewertung der hier betrachteten
Gruppierungsmethoden in Bezug auf einen Simulations- und einen Realdatensatz
unter Einbeziehung verschiedener Aspekte. Dies ist insbesondere für Anwender von
Gruppierungsmethoden von Bedeutung.

Die Wahl der 15 Gruppierungsmethoden basiert auf verschiedenen Kriterien. Zum
einen wurden die frühen Gruppierungsmethoden untersucht. Dies ermöglicht nicht
nur den Vergleich der Ergebnisse mit vorhergehenden Vergleichsstudien, sondern
stellt auch sicher, dass die am häufigsten verwendeten Methoden betrachtet werden.
Zum anderen wurde darauf geachtet, Methoden mit möglichst vielen verschiedenen
Gruppierungskonzepten zu verwenden. Dies ermöglicht einen umfassenden Vergleich
hinsichtlich der verschiedenen Eigenschaften. Aufgrund der rasanten Entwicklung und
der vielen Veröffentlichungen von neuen Gruppierungsansätzen ist ein Vergleich aller
Methoden jedoch nicht möglich. So gibt es beispielsweise bereits weit über 50 statisti-
sche Tests zur Analyse seltener Varianten (Auer und Lettre 2015; Basu und Pan 2011;
Lee et al. 2014; Moutsianas et al. 2015), von denen im Folgenden insbesondere ein Teil
der Gruppierungsmethoden, bei denen die Gruppierung mehrerer seltener Varianten
im Fokus steht, betrachtet werden sollen. Auf die potentielle Verwandtschaft der
einzelnen Ansätze zu anderen hier nicht untersuchten Gruppierungsmethoden wird
in den jeweiligen Methodenbeschreibungen hingewiesen. Dennoch kann diese Arbeit
keinen Anspruch auf Vollständigkeit in der Untersuchung aller existierenden Gruppie-
rungskonzepte erheben. Neue Methoden sowie Möglichkeiten zur Weiterentwicklung
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1.3 Ziele der Arbeit

mit Bezug auf Erkenntnisse, die aus dieser Studie gezogen werden konnten, werden
in einem Ausblick am Ende der Arbeit diskutiert.

Mit Bezug auf die verschiedenen Gruppierungskonzepte ist ein weiterer Schwerpunkt
der Arbeit die Darlegung und Untersuchung definierender Charakteristika von Grup-
pierungsmethoden im Hinblick auf ihre Relevanz in der praktischen Anwendung. Die
Gruppierungsmethoden unterscheiden sich in einer Reihe von Eigenschaften, wie der
Interpretation der Gruppe von Varianten, der Verwendung von Gewichten in den
zugehörigen Teststatistiken, der Schätzung der entsprechenden p -Werte oder den
möglichen Anwendungssituationen (Lee et al. 2014). Ein umfassender Vergleich hin-
sichtlich dieser Eigenschaften sowie der statistischen Validität unter Berücksichtigung
verschieden skalierter Phänotypen und Kovariablen wurde bisher nicht durchgeführt,
insbesondere nicht für den bisher noch realistischen Fall von kleinen Stichproben-
größen. Im Zuge dessen wird auch eine Schritt-für-Schritt-Anleitung für die Imple-
mentation aller Methoden gegeben. Für einige Algorithmen existieren aufgrund un-
eindeutiger Methodenbeschreibungen unterschiedliche Software-Implementierungen,
was zu Unterschieden bei den berechneten Ergebnissen führen kann.

Ein weiteres Ziel der Arbeit liegt in der Erarbeitung einer generellen Vorgehens-
weise zur Bildung einer ROI sowie auf der Überprüfung geeigneter Filterkriterien
zur Bestimmung einer ROI. Grund dafür sind verschiedene Probleme, die bei der
Gruppierung der Varianten zu ROIs auftreten können: Zum einen ist die konkrete
Zusammensetzung einer solchen Gruppe ohne Vorwissen zunächst unklar, was in der
Praxis eine Vielzahl von zu untersuchenden Regionen und somit einen enormen Re-
chenaufwand bedeuten würde. In der Regel wird eine ROI auf Basis eines Gens oder
einer Gruppe von Genen definiert. Dabei kann es zum anderen passieren, dass Vari-
anten mit beiden Effektrichtungen, positiv und negativ, oder auch neutrale Varianten
in die Gruppe integriert werden. Dass sich neutrale Varianten in der Gruppe befinden,
passiert in der Mehrzahl der Fälle. Dies kann eine Verwässerung der vorhandenen
Einzeleffekte zur Folge haben. Die Folge für die Präsenz von Varianten mit positiven
und negativen Effekten kann eine Auslöschung der einzelnen Effekte sein. Dies kann
wiederum zu Schwierigkeiten bei der Detektion des Effekts der Region führen (Ma-
nolio et al. 2009; Zhang et al. 2011). Um die RVCD-Hypothese zu prüfen, werden für
die meisten Gruppierungsmethoden alle seltenen Varianten der funktionellen Einheit
zusammengefasst. Neben der Wahl der MAF der Varianten ist die Anwendung weite-
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1.4 Aufbau der Arbeit

rer Filterkriterien, wie z.B. der Lage innerhalb eines Gens oder der Funktionalität
der Varianten zur Bildung einer ROI denkbar (Price et al. 2010). Diesbezüglich
erfolgt eine Zusammenstellung geeigneter Software-Programme zur Hinzufügung von
Filterkriterien sowie eine Überprüfung der Eignung der Filterkriterien.

1.4 Aufbau der Arbeit

Zu Beginn von Kapitel 2 werden Datenbanken und Software diskutiert, die der
Gewinnung von Informationen zur Lokalisierung von Varianten im Genom und
weiterer Eigenschaften der Varianten dienlich sein können. Anschließend wird eine
Anleitung zur Bestimmung einer Region von Interesse (ROI) gegeben. Dabei wird
von der grundlegenden Definition der einfachen Region von Interesse ausgegangen.
Anschließend werden Filterkriterien diskutiert, um eine gefilterte Region von Interesse
zu bestimmen.

In Abschnitt 2.2 werden strukturelle Charakteristika der zugehörigen Teststatistiken
und Eigenschaften der Gruppierungsmethoden vorgestellt und bzgl. ihrer möglichen
Relevanz in der praktischen Anwendung diskutiert. Der darauffolgende Abschnitt 2.3
beinhaltet eine detaillierte Darlegung der entsprechenden Algorithmen und Eigen-
schaften der 15 verwendeten Gruppierungsansätze in chronologischer Reihenfolge.

Kapitel 3 umfasst die zentralen Ergebnisse der Arbeit. Alle 15 Gruppierungsme-
thoden werden anhand des Simulationsdatensatzes des Genetic Analysis Workshop
17 (Almasy et al. 2011) auf ihre statistische Validität hin überprüft. Hierfür werden
auf Basis von 3205 Genen und verschiedenen Filterkriterien ROIs gebildet. Die
daraus entstehenden Szenarien werden jeweils mit quantitativen und qualitativen
Phänotypen mit und ohne Kovariablen in allen geeigneten Gruppierungsmethoden
untersucht.

Alle Gruppierungsmethoden werden in Kapitel 4 auf einen Realdatensatz angewendet.
Dabei werden die Unterschiede in der Signifikanz hinsichtlich drei verschiedener ROIs
bzgl. der Assoziation mit einem quantitativen Phänotyp untersucht.
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1.4 Aufbau der Arbeit

In Kapitel 5 erfolgt eine ausführliche Diskussion der Ergebnisse und der sich ergeben-
den Konsequenzen für die praktische Anwendung. Außerdem wird ein Ausblick zu
weiteren Analysemethoden für seltene Varianten sowie zukünftigen Untersuchungs-
feldern gegeben.
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2 Material und Methoden

2.1 Datenvorverarbeitung: Bildung einer Region von
Interesse

In der RVCD-Theorie wird angenommen, dass eine Gruppe von seltenen Varianten
gemeinsam eine häufig auftretende Krankheit verursacht (Maher 2008). Für die
Überprüfung dieser Theorie mit Hilfe einer Gruppierungsmethode ist die konkrete
Definition einer Gruppe von Varianten erforderlich. Wie sich eine solche Gruppe
von seltenen Varianten genau zusammensetzt, ist bis auf, dass sie in der Regel
auf einem Gen basiert (Derkach et al. 2014; Li und Leal 2008), unbekannt. In
diesem Abschnitt soll ein möglicher allgemeiner Ablauf zur Definition einer ROI
beschrieben werden. Eine zusammenfassende Darstellung der Vorgehensweise findet
sich in Abbildung 2.1. In den Abschnitten 2.1.3 und 2.1.4 wird auf die Bildung einer
einfachen bzw. gefilterten ROI im Detail eingegangen.

Im Folgenden wird davon ausgegangen, dass zu einer Stichprobe Sequenzdaten
vorliegen, die durch NGS-Technologien (Metzker 2010) erstellt und anschließend
genotypisiert wurden. Des Weiteren wird angenommen, dass die so erhaltenen Daten
bereits einer Qualitätskontrolle unterzogen wurden und dass es keine fehlenden Werte
bzgl. der Genotypdaten in der Stichprobe gibt.

Die aus der Sequenzierung und anschließenden Genotypisierung erhaltenen Ge-
notypdaten werden dann mit Hilfe von sogenannten Annotationsdatenbanken (s.
Abschnitt 2.1.1) mit Informationen versehen, die für die Lokalisierung der Varian-
ten im Genom notwendig sind oder weitere wichtige Eigenschaften der Varianten
beinhalten. Welche Informationen hierbei im Einzelnen annotiert werden, ist je nach
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2.1 Datenvorverarbeitung: Bildung einer Region von Interesse

Filter

Rohdaten

Annotation

Vorwissen

Annotations-
datenbanken

Chromosom,
Basenpaarposition,

Gen, Funktionalität,
kodierende Sequenz,

MAF . . .

Annotierte Daten

Bilde einfache ROI

Geeignete funktionelle
Einheiten wie Gen oder

funktionell
zusammenhängende

Gengruppe: rsid,
Basenpaarposition,

Genname . . .
Einfache ROI (bROI)

Weiter
filtern?

Kodierung:
Exons oder

ganzes Gen?

Funktionalität:
Nur nicht-
synonyme?

MAF Spektrum:
Häufige & seltene,

nur seltene?

Anwendung einer
Gruppierungsmethode

(auf bROI)

Gefilterte ROI (fROI)
Anwendung einer

Gruppierungsmethode
(auf fROI)

Ja Nein

Abbildung 2.1: Flussdiagramm zur Bildung einer Region von Interesse

Fragestellung manuell auszuwählen. Notwendige Informationen sind u.a. die Basen-
paarpositionen und die Chromosomennummern. Da ein Gen häufig als funktionelle
Einheit als Basis zur Definition einer ROI verwendet wird, ist es sinnvoll, evtl. den
entsprechenden Gen-Namen ebenfalls zu annotieren. Anhand dieser drei Informa-
tionen und der ursprünglichen Genotypdaten kann mit Hilfe von möglicherweise
vorhandenem Vorwissen eine sog. einfache Region von Interesse (engl. basic Region
of Interest, kurz bROI) definiert werden. Das Vorwissen kann eine vorangegangene
Studie sein, bei der bereits eine Assoziation zwischen einzelnen SNPs einer Region
oder eines Gens mit einem Phänotyp gefunden wurde. Dann werden beispielsweise
die Genotypdaten der Stichprobe nur auf diese Region bzw. dieses Gen eingeschränkt.
Sobald eine einfache ROI definiert wurde, ist man in der Lage, sie mit Hilfe einer
Gruppierungsmethode zu untersuchen.

Die einfache ROI kann aber noch genauer spezifiziert und damit verkleinert werden,
indem man weitere annotierte Informationen als Filterkriterien verwendet und auf
deren Basis eine sogenannte gefilterte Region von Interesse (engl. filtered Region
of Interest, kurz fROI) bestimmt. Dies kann sinnvoll sein, wenn einzelne Gruppie-
rungsmethoden bestimmte Schwächen aufweisen, deren Auswirkungen durch die
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2.1 Datenvorverarbeitung: Bildung einer Region von Interesse

Filterung eingeschränkt werden können (vgl. Abschnitt 2.2.2)(Lee, Emond et al. 2012;
Zhang et al. 2011). Mögliche Filterkriterien sind z.B. die Frequenz des seltenen Allels
(MAF), die Protein-kodierenden Regionen eines Gens (Exon) oder die Information,
ob die Variante die Aminosäure synonym (S) oder nicht-synonym (NS) kodiert. Hat
man die Filterkriterien festgelegt, kann die bROI entsprechend gefiltert werden und
man erhält eine fROI, auf die nun ebenfalls eine Gruppierungsmethode angewendet
werden kann.

2.1.1 Annotationsdatenbanken

Zur Identifizierung kausaler Varianten bzw. zur Eingrenzung der Menge potentiell
kausaler Varianten ist eine geeignete Annotation unerlässlich. Annotation meint
hierbei die Aggregierung von Informationen bzgl. der innerhalb einer Studie zur
Verfügung stehenden Sequenzdaten bzw. Varianten, die zum einen die eindeutige
Lage der Varianten innerhalb des Genoms bestimmen und zum anderen für den
betrachteten biologischen Prozess von Bedeutung sind. Auf Basis solcher zusätz-
lichen Informationen lässt sich die zu untersuchende Menge von Varianten nach
Anwendung von geeigneten Filterkriterien (Abschnitt 2.1.2) erheblich reduzieren.
Allgemeine Informationen zur Lokalisierung der Varianten wie Chromosomennum-
mer, Basenpaarposition oder zusätzlich das entsprechende Gen werden häufig in
speziellen Annotationsdateien für die verwendete Sequenzierungstechnologie von
den Herstellern mitgeliefert. Darüber hinausgehende Informationen wie z.B. die
Angabe von Varianten-Identifizierungsnummern in verschiedenen Datenbanken so-
wie Informationen über den zugehörigen funktionellen Effekt können in speziellen
Datenbanken abgefragt werden. Zu den bekanntesten Datenbanken zählen hierbei
Ensembl, dbSNP und die UCSC -Datenbank (Cunningham et al. 2015; Rosenbloom
et al. 2015; Sherry et al. 2001). In ihnen sind Informationen über bekannte häufige
und seltene Varianten gespeichert, die bzgl. eines Referenzgenoms und bei neuen
Studienergebnissen aktualisiert werden.

Ein universelles und stets aktuell gehaltenes Annotations-Abfragewerkzeug ist die
frei zugänglichen Software Annotate Variation, kurz: ANNOVAR (Wang et al. 2010).
Sie ermöglicht eine simultane Datenabfrage aus etlichen öffentlich zugänglichen
Datenbanken, unabhängig von der verwendeten Sequenzierungstechnologie und je
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2.1 Datenvorverarbeitung: Bildung einer Region von Interesse

nach Bedarf für einzelne oder eine Liste von Varianten. ANNOVAR bietet außerdem
die Möglichkeit zur Annotation von Genom-Daten verschiedener Spezies, sowie von
Insertionen und Deletionen, sog. Indels. Dabei handelt es sich um einen einzelnen
oder Basen-weisen Einbau bzw. Verlust von bis zu 50 Einzelbasen im Vergleich
zu einem Referenzgenom. Außerdem ist ANNOVAR in der Lage, gängige Bewer-
tungsmaße hinsichtlich der Schädlichkeit nicht-synonymer Varianten anzugeben, (z.B.
SIFT -(Ng und Henikoff 2003) oder PolyPhen2 -Score (Gorlov et al. 2008)), die in
Abschnitt 2.1.2.2 näher erläutert werden. Des Weiteren nutzt ANNOVAR Informatio-
nen aus dem 1000 Genome Projekt (1000 Genomes Project Consortium et al. 2010),
welches insbesondere relevant für seltene Varianten ist, die in der Regel nicht in
den gängigen Datenbanken enthalten sind. Neben der Gen-basierten Annotation
bietet ANNOVAR auch die Möglichkeit spezielle Regionen des menschlichen Genoms
(konservierte Regionen, Mikro-RNA oder RNA-Strukturen) zu annotieren. Dies ist
insbesondere dann interessant wenn sich die meisten Varianten außerhalb der Protein-
kodierenden Regionen (den Genen) befinden. Ein Nachteil von ANNOVAR ist, dass
die zur Annotation verwendeten Informationen lokal gespeichert und somit bei jeder
Aktualisierung erneut heruntergeladen werden müssen, was sehr zeitaufwändig sein
kann.

In der Arbeit von Dolled-Filhart et al. (2013) werden neben ANNOVAR weitere Daten-
banken zur Annotation diskutiert. Das Variant Annotation, Analysis and Search Tool
(VAAST ) identifiziert mittels probabilistischer Methoden Individuen-basiert, durch
seltene und häufige Varianten beschädigte Gene (Yandell et al. 2011). Das Variant
Analysis Tool (VAT ) dient insbesondere der Annotation von Funktionsverlust-
Varianten, die innerhalb des 1000 Genome Projekts identifiziert wurden (Habegger
et al. 2012). Außerdem ist VAT in der Lage Indels und sehr seltene Varianten sowohl
für nicht-Protein-kodierende (Introns) als auch für Protein-kodierende Abschnitte
(Exons) eines Gens zu annotieren. Das VARIant ANalysis Tool (VARIANT ) trägt
ähnlich wie ANNOVAR Informationen aus verschiedenen Datenbanken wie dbSNP,
1000 Genome Projekt, dem GWAS Katalog, Online Mendelian Inheritance in Man
(OMIM ) und Cosmic, zusammen (1000 Genomes Project Consortium et al. 2010;
Forbes et al. 2015; MacArthur et al. 2012; McKusick-Nathans Institute et al., 2015;
Sherry et al. 2001). Der Vorteil von VARIANT ist, dass die Informationen initial und
nach einer Aktualisierung nicht komplett heruntergeladen und gespeichert werden.
Vielmehr werden die benötigten Daten selektiv aus der aktuell gehaltenen, externen
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Datenbank über das Internet bezogen. Allerdings kann auch dieser Vorgang sehr
zeitintensiv sein. Die SeattleSeq Datenbank ist eine der wenigen Datenbanken, die
auch Informationen bzgl. neu gefundener Varianten annotieren kann (National Heart,
Lung and Blood Institute, 2015).

2.1.2 Filterkriterien

In diesem Abschnitt wird auf die wichtigsten Filterkriterien zur Bildung einer fROI
eingegangen und verschiedene Anwendungsmöglichkeiten und Kategorien werden
näher erläutert.

2.1.2.1 Minor Allele Frequency (MAF)

Die Frequenz des seltenen Allels stellt für die meisten Gruppierungsmethoden ein
essentielles Filterkriterium dar. Dies liegt in der RVCD-Theorie begründet, die nicht
nur annimmt, dass eine Gruppe von seltenen Varianten zusammen eine Krankheit
verursacht, sondern auch, dass sich durch eine Akkumulation seltener Varianten
auch deren Effekte aufsummieren und dann erst eine moderate detektierbare Größe
erreicht. Diese Hypothese konnte u.a. in den Arbeiten von Ahituv et al. (2007),
Cohen et al. (2004), Fitze et al. (2002) und Nejentsev et al. (2009) validiert werden.

In der Literatur wird die Frequenzschwelle, unterhalb der eine Variante als selten
betrachtet werden kann, unterschiedlich angesetzt, die Angaben schwanken zwischen
0,1% und 5% (Bodmer und Bonilla 2008; Lee, Emond et al. 2012; Lin und Tang 2011).
Die untere MAF-Grenze erklärt sich aus einer Aussage von Bodmer und Bonilla
(2008), wonach die Frequenz schädlicher Varianten in einer Population trotz Selektion
höchstens 0,1% beträgt. Als obere MAF-Grenze für seltene Varianten wird im Allge-
meinen die untere Grenze für häufige Einzelbasenaustausche angesetzt. Diese liegt
theoretisch bei 1%, in der Praxis wird die untere Grenze für Einzelbasenaustausche
für GWAS allerdings bei 5% angesetzt, so dass sich auch für bei der Analyse von
seltenen Varianten diese Grenze häufig als Obergrenze etabliert hat.
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Es kann sinnvoll sein, neben seltenen Varianten zusätzlich auch häufige Varianten
in eine Untersuchung einzubeziehen, wie einige Beispiele von Assoziationsstudien
zeigen (Brunham et al. 2006; Ramsey et al. 2012; Spirin et al. 2007). In diesen Fällen
konnte zusätzlich zur Assoziation eines häufigen Einzelbasenaustauschs mit einem
Phänotyp ebenso ein Einfluss von seltenen Varianten der gleichen Region auf die
Ausprägung des Phänotyps nachgewiesen werden. Weitere Aspekte bei der Filterung
nach der MAF werden in Abschnitt 2.2.3 als Eigenschaft von Gruppierungsmethoden
diskutiert.

Im Wesentlichen gibt es drei Möglichkeiten um nach der MAF zu filtern:

Feste Grenze: Falls es eine zuvor festgelegte MAF-Grenze τMAF gibt, sollten alle
Varianten mit einer MAF > τMAF aus der Analyse ausgeschlossen werden. So
wird in dem Beispiel in Abbildung 2.3 vorgegangen, wo τMAF = 5%.

Optimale Grenze: Falls es keine feste MAF-Grenze gibt, besteht die Möglichkeit,
den Ansatz von Price et al. (2010) zu verwenden und die MAF-Grenze zu
suchen, unter der die Signalstärke am größten ist. Die Idee der Autoren basiert
auf der Annahme, dass es eine MAF-Grenze gibt, unter welcher alle Varianten
der ROI funktionell relevant sind.

Feste Grenze+ häufige Varianten: Bei der Betrachtung von seltenen und häu-
figen Varianten wird ein Verfahren in zwei Schritte unterteilt. Zunächst werden
die seltenen Varianten nach einer festen MAF-Grenze τMAF gruppiert. Zusätz-
lich werden auch die häufigen Varianten mit einer MAF > τMAF einzeln in die
Analyse einbezogen. Es gibt Gruppierungsmethoden wie die von Li und Leal
(2008), die diesen Ansatz von vornherein verfolgen (s. Abschnitt 2.3.2). Andere
Methoden verwenden sowohl seltene als auch häufige Varianten in einem Schritt
zur Berechnung der Teststatistik, geben den seltenen Varianten z.B. auf Basis
der MAF ein höheres Gewicht als den häufigen(Lee, Emond et al. 2012; Wu et al.
2011b). Die gemeinsame Untersuchung von seltenen und häufigen Varianten
wird speziell in Abschnitt 2.2.3 diskutiert.
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2.1.2.2 Funktionalität von Varianten

Im Allgemeinen stellt schon die Gruppierung der Varianten eines Gens eine Gruppie-
rung bzgl. der Funktionalität dar, da ein Gen als eine funktionelle Einheit betrachtet
wird, über die, vereinfacht ausgedrückt, einzelne Stoffwechselprozesse eines Individu-
ums gesteuert werden. Allerdings können die funktionellen Einheiten noch wesentlich
spezifischer gefasst werden, so dass z.B. nur Varianten gruppiert werden, die einen di-
rekten Einfluss auf die Bildung der entsprechenden Aminosäure oder des zugehörigen
Proteins haben:

Pathway: Ein Pathway ist eine Gruppe von Genen, die für einen Stoffwechselpro-
zess verantwortlich ist. Um eine Stoffwechselstörung verursachende Variante
innerhalb eines bekannten Pathway zu detektieren, kann die Gruppierung
aller Varianten des Pathways oder auch nur bestimmter Subgruppen hilfreich
sein (Burkett und Greenwood 2013).

Exon (E)/Intron (I): Ein Gen wird in Intron- und Exon-Abschnitte unterteilt.
Die zu einer kontinuierlichen Basenpaar-Folge zusammengefügten Exon-Ab-
schnitte kodieren Aminosäuren, welche wiederum in Proteine transkribiert
werden (Campbell und Reece 2000). Daher kann es sinnvoll sein, nur Varianten
aus Exon-Abschnitten zu gruppieren. Genomweite Assoziationsstudien haben
allerdings gezeigt, dass ca. 88% der schwach mit einem Phänotyp assoziierten
Varianten in Intron-Abschnitten zu finden sind (Dolled-Filhart et al. 2013). Je
nach Fragestellung kann also die Gruppierung von Varianten ausschließlich
aus Intron-Abschnitten oder eben auch eine Gruppierung aller Varianten eines
Gens sinnvoll sein.

Synonym (S)/Nicht-Synonym (NS): Varianten aus Exon-Abschnitten können
die zugehörige Aminosäure entweder synonym oder nicht-synonym kodieren.
Eine synonyme Kodierung bedeutet, dass die Präsenz der Variante keine Ver-
änderung der Aminosäure zur Folge hat, sondern dieselbe Aminosäure gebildet
und somit auch keine Veränderung des entsprechenden Proteins hervorgerufen
wird (Ziegler und König 2010). Dem gegenüber steht die nicht-synonyme Ko-
dierung einer Variante bzw. der zugehörigen Aminosäure, welche nicht nur die
Bildung einer anderen Aminosäure, sondern auch Stoffwechsel-beeinflussende
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Veränderungen wie z.B. der Bindungseigenschaften oder der Polung des kodier-
ten Proteins hervorrufen können (Ramensky et al. 2002).

Schädlich/Unschädlich: Die Folgen einer NS Variante können hinsichtlich der
Ausprägung eines bestimmten Phänotyps für ein Individuum schädlich oder
unschädlich sein. Um diese Klassifizierung für eine Variante treffen zu können,
werden Bewertungsmaße, die i.d.R. einer Schädlichkeits-Wahrscheinlichkeit ent-
sprechen, mit Hilfe bioinformatischer Software ermittelt. Eine Methode ist z.B.
die Sorting Intolerant from Tolerant (SIFT ) Software, die auf der Untersuchung
von konservierten genetischen Regionen basiert um potentiell schädliche Muta-
tionen zu finden (Ng und Henikoff 2003). PolyPhen2 und MutationTaster sind
Programme, die Methoden des maschinellen Lernens zur Klassifizierung der
Varianten und deren Wirkung auf die Proteinbildung verwenden (Adzhubei et al.
2010; Schwarz et al. 2014). Weitere Klassifizierungs-Methoden sind SNPeff (Cin-
golani et al. 2012), PMUT (Ferrer-Costa et al. 2004) und SNPS3D (Yue et al.
2006). Bewertungsmaße einiger dieser Vorhersage-Programme sind die bereits in
den in Abschnitt 2.1.1 vorgestellten Annotationswerkzeugen bzw. -datenbanken
integriert, so dass eine gesonderte Berechnung nicht notwendig ist.

Eine mögliche Annotation und Filterung der Varianten einer Stichprobe ist in
Abbildung 2.3 dargestellt. Hier wird aus einer einfachen ROI des fiktiven Gens
FMG12 mittels der Kriterien „MAF ≤ 5%“ und „Filterung von nur nicht-synonymen
kodierenden Varianten“ eine gefilterte ROI bestimmt.

2.1.3 Die einfache Region von Interesse

Die einfache ROI (bROI) ist im Wesentlichen dadurch definiert, dass sie eine abge-
schlossene funktionelle Einheit bildet. Diese funktionelle Einheit kann beispielsweise
aus einem Gen bestehen, das ein bestimmtes Protein kodiert, aber auch aus einer
Gengruppe, die beispielsweise für einen komplexen Stoffwechselprozess verantwortlich
ist. Gemäß der RVCD-Theorie kann das Vorhandensein bereits einer Variante inner-
halb dieser funktionellen Einheit bei einer Person krankheitsverursachend sein. Daher
ist für die Definition der bROI die Lokalisierung innerhalb des Genoms ausschlagge-
bend (Byrnes et al. 2013). Um eine funktionelle Einheit lokalisieren zu können, muss
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2.1 Datenvorverarbeitung: Bildung einer Region von Interesse

insbesondere die Chromosomennummer und die Basenpaarposition für jede einzelne
Variante innerhalb der ROI bekannt sein. Da sich das menschliche Genom aus 23
Paaren von homologen Chromosomen mit jeweils fortlaufenden Basen zusammensetzt,
kann die Angabe der Chromosomennummer zusammen mit der Basenpaarposition
als eine Art „Adresse“ der Variante innerhalb des Genoms angesehen werden. Die-
se Informationen werden in der Regel von dem Produzenten der Sequenzdaten in
Form von Annotationsdateien mitgeliefert. Um schließlich die Zuweisung zu einer
funktionellen Einheit durchführen zu können, werden im Allgemeinen Informatio-
nen aus externen Datenbanken wie ANNOVAR (Wang et al. 2010) benötigt. Diese
Informationen werden mit Hilfe von Annotationsdatenbanken hinzugefügt, wie in
Abbildung 2.2 dargestellt. Dabei ist zu beachten, dass die Definition einer bROI über
eine funktionelle Einheit dazu führt, dass automatisch Varianten aus der Analyse aus-
geschlossen werden, die keiner funktionellen Einheit zugewiesen werden können, wie
z.B. intergenische Varianten, also Varianten, die sich zwischen zwei Genen befinden.

· · ·DNA

b1 b2 b6· · · bK

· · ·Rohdaten

Annotation

Id

b6

Chr

6

Bpp Gen

12345 FMG12

bROIs · · ·

FMG12 IKE3

Abbildung 2.2: Bestimmung einer einfachen Region von Interesse (engl. basic region of
interest(bROI)) aus Sequenzdaten einer Stichprobe durch hinzufügen von Chromosomen-
nummer und Basenpaarposition sowie durch Zuweisung zu einer funktionellen Einheit.
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2.1.4 Die gefilterte Region von Interesse

Ausgehend von der einfachen ROI kann eine noch weiter spezifizierte ROI, die
gefilterte Region von Interesse (fROI), gebildet werden. Dabei werden zusätzliche
kategorielle oder stetige Filterkriterien zur einfachen Region von Interesse hinzugefügt,
nach denen dann gefiltert wird (Abbildung 2.3). Die zusätzliche Filterung kann aus

FMG12

Fortgeschrittene Annotation

3 21 32 1 4 0.5 MAF in %

E E E E EI Exon (E)/Intron (I)

NS NS NS NS NSS
Synonym (S)/
Nicht-synonym (NS)

Filter:
MAF ≤ 5%
Exon
Nicht-synonym

fROI auf
Basis des
Gens FMG12

Abbildung 2.3: Schematische Darstellung zur Bestimmung der gefilterten Region von In-
teresse für eine gegebene Stichprobe und das fiktive Gen FMG12. Filterkriterien sind: Minor
Allele Frequency (MAF) ≤ 5%, nicht synonyme (NS) Varianten aus Exon-Abschnitten.

unterschiedlichen Gründen sinnvoll sein. Möglicherweise liegt aus vorangegangenen
Studien Vorwissen vor, so dass die Untersuchung auf eine Assoziation mit einem
Phänotyp auf bestimmte Regionen eingegrenzt werden kann. Des Weiteren ist meist
unbekannt, ob die Varianten in einer ROI verschiedene Effektstärken oder -richtungen
haben. Da viele klassische Gruppierungsmethoden einen gemeinsamen Effekt der
Varianten einer ROI annehmen (Derkach et al. 2014; Lee, Emond et al. 2012), kann es
passieren, dass neutrale oder bi-direktionale Varianten das Assoziationssignal stören,
was wiederum zu einem Verlust der Teststärke führen kann (Lee et al. 2014). Daher
ist es insbesondere sinnvoll Informationen über die Art der Funktionalität einer
Variante zu sammeln, so dass danach gefiltert werden kann. Typische Filterkriterien
wurden in Abschnitt 2.1.2 beschrieben.
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2.2 Eigenschaften von Gruppierungsmethoden

In diesem Abschnitt werden Probleme betrachtet, die bei der Untersuchung oder der
Gruppierung seltener Varianten auftreten können. Aus den Lösungsansätzen für diese
Probleme haben sich häufig die Grundidee bzw. die definierenden Eigenschaften für
eine neue Gruppierungsmethode ergeben. Die Eigenschaften der Gruppierungsme-
thoden werden im Folgenden im Hinblick auf zwei Aspekte untersucht: Zum einen
werden ihre Eigenschaften aus technischer Sicht, d.h. aus Sicht der zugehörigen
Teststatistiken präsentiert und diskutiert. Dazu gehören die Interpretation der Geno-
typdaten innerhalb der Teststatistik, die Schätzung des p -Werts, die Arten der zu
untersuchenden Phänotypen sowie die Einbindung möglicher Gewichte und Kovaria-
blen. Zum anderen werden die Probleme bzw. Eigenschaften bzgl. ihrer biologischen
Relevanz beleuchtet und eingeordnet. Hierzu zählen die mutmaßliche Funktion der
Varianten, die Relevanz nicht genetischer Kovariablen und die parallele Untersuchung
seltener und häufiger Varianten. Zu diesem Zweck wird jede Eigenschaft bzw. jedes
Problem einzeln definiert und wenn möglich in verschiedenen Ausprägungen darstellt.
Zudem erfolgt jeweils eine Interpretation im Kontext der RVCD-Theorie.

2.2.1 Kodierung der Region von Interesse

Nachdem eine ROI definiert wurde (Abschnitt 2.1), kann diese mit Hilfe einer Grup-
pierungsmethode auf eine mögliche Assoziation mit einem Phänotypen hin untersucht
werden. Auf Basis der RVCD-Theorie haben sich für die Weiterverarbeitung der Ge-
notypen der Varianten einer ROI verschiedene Möglichkeiten entwickelt. Diese lassen
sich im Wesentlichen zwei Gruppen, Indikatorkodierungen und Genotypkodierungen
zuordnen. Jede Kodierung basiert auf der folgenden Darstellung der Genotypen der
Varianten j = 1, . . . , K der ROI für die Individuen i = 1, . . . ,n der betrachteten
Stichprobe:

xij =


0, aa,

1, Aa,

2, AA,

i = 1, . . . , n, j = 1, . . . , K. (2.1)
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Dabei ist a das häufige und A das seltene Allel. Trägt z.B. das Individuum i zwei
Kopien des seltenen Allels der j-ten Variante, wird der Genotyp mit xij = 2 kodiert.

2.2.1.1 Indikatorkodierung

Die frühen Gruppierungsmethoden basieren fast ausschließlich auf der Indikatorko-
dierung. Diese greift die ursprüngliche Annahme der RVCD-Theorie auf, dass alle
Varianten einer ROI die gleiche Effektrichtung wie auch eine gemeinsame Effektstärke
haben. Dabei wird für eine vorliegende ROI für jedes Individuum i lediglich geprüft,
ob mindestens ein seltenes Allel in der Region vorliegt oder nicht. Dementsprechend
wird die Gruppe der Varianten bzw. Genotypen der ROI in eine Indikatorvariable xIi
umkodiert:

xIi :=

1, ∑K
j=1 xij > 0,

0, sonst.
ROI

2 1 0 1

xi1 xi2 xi3 xI
i

Diese hat für das Individuum i den Wert 1, wenn mindestens ein seltenes Allel in
der ROI enthalten ist, ansonsten ist sie 0. Die Stärke der Indikatoransatzes besteht
darin, dass die RVCD-Theorie direkt auf die Kodierung der ROI übertragen wird.

2.2.1.2 Genotypkodierung

Die neueren Gruppierungsmethoden gehen von individuellen Effektstärken und
-richtungen der Varianten innerhalb einer ROI aus. Bei der Genotypkodierung
wird zwar ebenso die Gruppe der Varianten insgesamt betrachtet, allerdings fließt
jede Variante einzeln in die entsprechende Teststatistik ein. Da bei der RVCD-
Theorie ausschließlich seltene Varianten berücksichtigt werden, ist insbesondere
das Vorkommen einer zweifachen Kopie eines seltenen Allels (der Fall AA) selten,
so dass sich die Kodierung aus Gleichung (2.1) in den meisten Fällen reduziert:

xGij :=

1, xij > 0,

0, sonst.
(2.2) ROI

2 1 0 1 1 0

xi1 xi2 xi3 xG
i1 xG

i2 xG
i3
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2.2.2 Putative Funktion von Varianten

Eine genetische Variante kann, egal ob häufig oder selten, vereinfacht ausgedrückt drei
mögliche Wirkungen auf die Ausbildung eines betrachteten körperlichen Merkmals
bzw. Phänotyps haben: neutral, schädigend oder protektiv. Sind zum Beispiel höhere
Werte eines quantitativen Merkmals gleichbedeutend mit einem verschlechterten
Gesundheitszustand, dann hat die Präsenz einer schädigenden Variante höhere Werte
des Merkmals zur Folge. Eine protektive Variante kann hingegen geringere Werte
dieses Merkmals hervorrufen. Im Allgemeinen treten schädigende Wirkungen häufiger
auf als schützende (Han und Pan 2010). Varianten ohne Wirkung auf den Phänotyp
treten am häufigsten auf (Kryukov et al. 2007), die beiden übrigen Möglichkeiten
sind wesentlich seltener. Zu beachten ist aber, dass dies insbesondere für häufige
Varianten gilt. Denn die Untersuchungen von Zhu et al. (2011) deuten darau fhin, dass
die funktionelle Relevanz bzw. die (negative) Auswirkung einer Variante umgekehrt
proportional zur MAF steigt, sobald ihre MAF unter 8%− 10% sinkt.

In verschiedenen Beispielen konnten für seltene Varianten eines Gens auch bi-
direktionale Effekte nachgewiesen werden (Cohen et al. 2004; Fitze et al. 2002).
Es konnte gezeigt werden, dass sich seltene Varianten bestimmter Gene entweder
in einem oder in beiden Extremen der Verteilung des Phänotyps der Stichprobe
häufen. So ist das Gen PCSK9 ein Beispiel für eine Gruppe von seltenen Varianten,
die sowohl mit hohen als auch niedrigen Werten des Lipoproteins niederer Dichte
(engl. Low Density Lipoprotein, LDL) im Zusammenhang steht (Kotowski et al. 2006;
Zhang et al. 2011).

Eine bestehende Assoziation einer heterogen wirkenden Gruppe von Varianten mit
einem Phänotyp kann sehr schwer zu identifizieren sein. Dies gilt insbesondere bei
Methoden, die auf der Indikatorkodierung basieren (Abschnitt 2.2.1.1), bei der an-
genommen wird, dass die Varianten einer ROI alle kausal sind und hinsichtlich der
Ausprägung des Phänotyps mit derselben Effektstärke in eine Richtung wirken (Lee,
Emond et al. 2012). Dennoch ist es möglich, dass innerhalb einer ROI Varianten mit
unterschiedlicher Effektstärke und -richtung auftreten (Kimura 1968; Wu et al. 2011a).
Dann kann es bei Verwendung der Indikatorkodierung passieren, dass heterogene
Effekte in der Region von Interesse völlig verwischt werden, so dass weder der Effekt
selbst noch die bi-direktionale Wirkung der Varianten erkannt werden. Gibt es vor
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der Assoziationsuntersuchung eines Merkmals und einer ROI keine Hinweise über
die Art der Effektstruktur kann die Betrachtung der Individuen der Stichprobe
hilfreich sein, die sich in den Extremen der Mermalsverteilung befinden. Ist dies nicht
möglich weil zum Beispiel die Assoziation zum Fall-Kontroll-Status untersucht wird,
kann es sinnvoll sein, geeignete Gruppierungsmethoden in Betracht zu ziehen. Diese
sollten zum einen die Genotypkodierung verwenden und zum anderen eine mögliche
bi-direktionale Wirkung von Varianten über variantenweise Gewichte oder paarweise
Vergleiche von Individuen der Stichprobe berücksichtigen wie der Sequencing Ker-
nel Association Test (SKAT ) (vgl. Abschnitt 2.3.14). Aus der Unterscheidung der
angenommenen Effektstruktur innerhalb der ROI haben sich zwei Klassen von Grup-
pierungsmethoden etabliert, die burden und non-burden Tests. Dabei wird der Begriff
„burden“ (dt.: Last) für die Methoden verwendet, die von einem gemeinsamen Effekt
aller Varianten einer ROI in die gleiche Richtung ausgehen (Lee, Emond et al. 2012;
Neale et al. 2011; Wu et al. 2011a). Dementsprechend werden die Methoden, die auch
heterogene Effekte innerhalb der ROI berücksichtigen als non-burden bezeichnet.

2.2.2.1 Fehlklassifizierung

Bei den Annahmen über die Funktion einer Variante innerhalb einer ROI sind zwei
grundsätzliche „Fehler“ zu unterscheiden: Eine

Funktionelle Fehlklassifizierung (FF) tritt auf, wenn neutrale Varianten in der ROI
enthalten sind oder wenn funktional relevante Varianten in der ROI fehlen.

Direktionale Fehlklassifizierung (DF) tritt auf, wenn angenommen wird, dass die
Varianten einer ROI mit derselben Effektstärke in die gleiche Richtung wirken,
obwohl bi-direktionale Effekte verschiedener Stärke innerhalb der Region von
Interesse vorliegen.

2.2.2.2 Lösungsansätze bei Fehlklassifizierungen

Eine FF kann verschiedene Ursachen haben. Zum einen können Informationen über
relevante Varianten auf Grund einer unzureichenden Sequenzierungsqualität fehlen,

25



2.2 Eigenschaften von Gruppierungsmethoden

zum anderen können vorhandene Varianten in der Annotation durch Vorhersage-
Tools fälschlich als neutral eingestuft und somit gefiltert werden, obwohl sie nicht
neutral sind. Dann kann eine zuverlässige Annotation der Varianten hinsichtlich ihrer
funktionellen Relevanz durch Programme wie PolyPhen2 oder SIFT hilfreich sein
um die FF einzuschränken.

Ein weiterer Ansatz zur Vermeidung von FF stützt sich auf die Annahme, dass es
eine optimale Frequenz des seltenen Allels gibt, so dass unterhalb dieser Frequenz alle
Varianten einer Region von Interesse als funktionell relevant angenommen werden
können (Manolio 2010). Diese Annahme liegt u.a. in der natürlichen Selektion
begründet und diente als Basisidee für die Entwicklung der Variable Threshold (VT)
Gruppierungsmethode von Price et al. (2010) (Abschnitt 2.3.8).

Eine DF ist wesentlich schwieriger zu umgehen, da hier keine weiteren Lösungsansätze
existieren außer der Wahl einer geeigneten Gruppierungsmethode, die robust gegen-
über DF ist (also ein non-burden Test). Ob und in welche Richtung eine Variante
wirkt, lässt sich ohne eine vorangegangene (Regressions-) Analyse oft nicht sagen. Um
mögliche bi-direktionale Effekte detektieren zu können, verwenden Methoden wie der
Sequencing Kernel Associaton Test (SKAT ) oder optimal unified SKAT (SKAT-O)
(Abschnitte 2.3.14 und 2.3.15) häufig Daten-abhängige Gewichte (Abschnitt 2.2.4.4)
und betrachten den Einfluss der einzelnen Varianten in der ROI, indem sie je Variante
die Individuen paarweise miteinander vergleichen.

2.2.3 Gemeinsame Berücksichtigung seltener und häufiger
Varianten

Die Frage ob eine oder mehrere häufige Varianten mit moderaten Effekten (CVCD)
oder eine Gruppe seltener Varianten mit starken Penetranzen (RVCD) krankheitsver-
ursachend ist, wurde in der Literatur intensiv diskutiert (Li und Leal 2008; Schork
et al. 2009). Die Penetranz ist definiert als der Anteil von Individuen einer Stich-
probe, die Träger einer oder mehrerer bestimmter genetischer Varianten sind und
einen betrachteten Phänotyp ausgeprägt haben (Katsanis und Katsanis 2013). Beide
Theorien konnten bereits in zahlreichen Studien belegt werden. Jedoch waren beide
(allein) bei vielen Krankheiten nicht in der Lage, die vollständige Ätiologie, also die
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Ursachen und die Entstehung einer Krankheit, zu erklären (Cohen et al. 2004; Fitze
et al. 2002; Kotowski et al. 2006; Manolio 2010; Seng und Seng 2008; Speliotes et al.
2011).

Aus diesem Grund entwickelte sich eine neue Diskussion, die sich insbesondere mit
dem MAF-Spektrum der krankheitsverursachenden Varianten einer zu untersuchen-
den Krankheit beschäftigte (Manolio et al. 2009; Pritchard 2001; Schork et al. 2009).
Schließlich entwickelte sich eine weitere Theorie, die Interaktionen von häufigen und
seltenen Varianten für die Krankheitsbildung in Betracht zieht (Bodmer und Bonilla
2008). In diesem Zusammenhang sind insbesondere zwei Arten von Interaktionen
von Bedeutung. Zum einen ein verstärkender Effekt von seltenen Varianten und zum
anderen ein Einfluss von häufigen auf seltene Varianten. Ist eine häufige Variante hin-
sichtlich der Assoziation mit einem Phänotyp bereits identifiziert worden, so kann ihr
Effekt durch seltene Varianten aus der gleichen Region verstärkt werden, was extreme
Ausprägungen des Phänotyps verursachen kann. Eine Bestätigung dieser Theorie
wurde für den Methotrexat-Abbaus bzgl. des Gens SLCO1B1 durch Ramsey et al.
(2012) gezeigt. Ein anderes Beispiel stellt ist das Liddle Syndrom, eine seltene Form
des Bluthochdrucks die durch seltene Varianten beeinflusst wird (Schork et al. 2009).
Genauso könnten häufige Varianten einen Einfluss auf den Effekt von seltenen Vari-
anten haben (Bodmer und Bonilla 2008; Felix et al. 2006). Diese Interaktions-Theorie
konnte in einigen Beispielen untermauert werden. Beispielsweise konnte gezeigt wer-
den, dass häufige Varianten in den Genen GSTT1 und GSTM1 bei Patienten mit
dem Lynch-Syndrom zusammen mit einer seltenen nonsense-Variante die Lage, den
Zeitpunkt des Auftretens und andere Symptome der Krebserkrankung beeinflussen.
Ähnlich wird offenbar die erbliche Form des Brustkrebses zusätzlich durch seltene,
hoch-penetrante Varianten der Gene BRCA1 und BRCA2 beeinflusst (Bodmer und
Bonilla 2008; Schork et al. 2009).

Die Mehrzahl der hier untersuchten Gruppierungsmethoden basiert ausschließlich
auf der Untersuchung von seltenen Varianten. Nur wenige Gruppierungsmethoden
wie der Combined and Multivariate Collapsing (CMC ) Test von Li und Leal (2008)
oder der Sequencing Kernel Association Test (SKAT ) von Wu et al. (2011a) lassen
von vornherein eine gemeinsame Untersuchung seltener und häufiger Varianten zu.
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2.2.4 Regressionsansatz

Die Regression ist ein Standardverfahren der Statistik (Mendenhall et al. 1996) und
wird u.a. im Kontext von GWAS genutzt, um eine Vorhersage über eine abhängige
Variable (Phänotyp) hinsichtlich der Ausprägung einer unabhängigen (erklärenden)
Variable (z.B. den Genotyp einer Variante) treffen zu können. Die abhängige Variable
kann von weiteren, möglicherweise unbekannten oder nicht erfassbaren Variablen wie
Umweltbedingungen oder Ausprägungen weiterer Phänotypen beeinflusst werden.
Diese Schwankungen werden durch einen stochastischen Fehlerterm in die Vorhersage-
funktion einbezogen. Ändert sich die abhängige Variable proportional zur Änderung
der unabhängigen Variablen handelt es sich um eine lineare Regression und die Re-
gressionsfunktion kann durch eine Gerade dargestellt werden. Mittels Regression lässt
sich bestimmen, wie groß der Effekt einer unabhängigen Variable auf eine abhängige
Variable ist. Basiert das Modell auf nur einer unabhängigen Variablen, so spricht
man von einer einfachen linearen Regression. Werden hingegen mehrere unabhängige
Variablen im Modell betrachtet, um eine abhängige Variable vorherzusagen, handelt
es sich um sogenannte multiple oder Mehrfach-Regression. In diesem Fall können
weitere Informationen in Form von Kovariablen für die Vorhersage der abhängigen
Variablen mit in das Modell einbezogen werden.

Die meisten der in dieser Arbeit betrachteten Gruppierungsmethoden lassen sich
durch ein Regressionsmodell beschreiben. Daher soll in diesem Abschnitt ein allgemei-
nes Regressionsmodell unter Einbeziehung von Kovariablen aufgestellt werden, das
leicht an jede der vorgestellten Gruppierungsmethoden angepasst werden kann. Die
Untersuchung stetiger (quantitativer) und binärer Merkmale bzw. Phänotypen wird
mit Blick auf die Besonderheiten bei der Betrachtung seltener Varianten diskutiert.
Des Weiteren wird auf die Berücksichtigung von Kovariablen bei der Untersuchung
seltener Varianten eingegangen. Arten von Gewichten im Kontext von Gruppierungs-
methoden und ihr Einfluss auf die Leistung der Ansätze hinsichtlich der Teststärke
und des Fehlers erster Art werden im Anschluss diskutiert.
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2.2.4.1 Allgemeines Regressionsmodell

Es seien die Genotypen X = (xij)i=1,...,n,
j=1,...,K

einer Stichprobe von n Individuen mit
je K Varianten einer ROI, die Ausprägung eines normalverteilten Phänotyps y =
(y1, . . . , yn)ᵀ und KovariablenC = (ciq)i=1,...,n,

q=1,...,Q
gegeben. Dann lässt sich das allgemeine

Regressionsmodell für das Individuum i wie folgt definieren:

yi = β0 + (β1, . . . , βK)



w1 0 . . . 0
0 . . . . . . ...
... . . . . . . 0
0 . . . 0 wK




xi1
...
xiK

+ (α1, . . . , αQ)


ci1
...
ciQ

+ εi

= β0 + βᵀWxi +αᵀci + εi. (2.3)

Dabei ist β0 der sog. Achsenabschnitt, β = (β1, . . . , βK)ᵀ der Effektvektor, w =
(w1, . . . , wK)ᵀ die Hauptdiagonale der Diagonalmatrix W und xi = (xi1, . . . , xiK)ᵀ

ist der Genotyp-Vektor der K Varianten für das Individuum i. Die Kovariablen und
die zugehörigen Regressoren sind durch ci = (ci1, . . . , ciQ)ᵀ und α = (α1, . . . , αQ)ᵀ

gegeben. Der residuale Effekt für Person i wird mit εi bezeichnet und wird als
normalverteilt mit Mittelwert µ = 0 und Varianz σ2 angenommen.

Zu jeder Regressions-basierten Gruppierungsmethode existiert ein analoges Modell,
in dem ein dichotomer (binärer) Phänotyp betrachtet werden kann. In dem zugehöri-
gen Modell wird der Phänotyp mittels einer logit-Funktion wie in Gleichung (2.4)
angepasst, während die unabhängigen Variablen analog zu Gleichung (2.3) definiert
sind:

logitP (yi = 1) = ln
(

P (yi = 1)
1− P (yi = 1)

)
(2.4)

= β0 + βᵀWxi +αᵀci.

Die logit-Funktion wird dazu verwendet, um Verhältnisse von Wahrscheinlichkeiten
und den entsprechenden Gegenwahrscheinlichkeiten für ein bestimmtes (diskretes)
Ereignis wie dem Krankheitsstatus zu linearisieren. Dabei ist ln der natürliche
Logarithmus zur Basis e (Eulersche Zahl). Weiterhin ist β0 der sog. Achsenabschnitt,
β = (β1, . . . , βK)ᵀ der Effektvektor, w = (w1, . . . , wK)ᵀ die Hauptdiagonale der
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DiagonalmatrixW und xi = (xi1, . . . , xiK)ᵀ ist der Genotyp-Vektor der K Varianten
für das Individuum i. Die Kovariablen und die zugehörigen Regressoren sind durch
ci = (ci1, . . . , ciQ)ᵀ und α = (α1, . . . , αQ)ᵀ gegeben.

Da zu einer ROI in der Regel mehrere Varianten gehören, wird im Allgemeinen
zunächst ein multiples Regressionsmodell angesetzt. Dieses Modell kann sich bei
Gruppierungsmethoden, die die Information der Gruppe von Varianten mittels
Indikatorkodierung zu einer sog. Super-Variante kumulieren, auf ein einfaches Re-
gressionsmodell mit einem kollektiven Effekt (Abschnitt 2.2.4.4) reduzieren. Das
Regressionsmodell reduziert sich außerdem, unabhängig von Kodierung, wenn kei-
ne Kovariablen in die Vorhersage des Phänotyps miteinbezogen werden oder nicht
verfügbar sind.

2.2.4.2 Art des Phänotyps

Ein Phänotyp kann verschieden skaliert sein und man unterscheidet dabei qualitative
und quantitative Phänotypen. Während sich qualitative Phänotypen in diskrete
Kategorien einteilen lassen, die einander ausschließen, sind quantitative Phänotypen
hingegen stetige, oft messbare Merkmale. Ein Spezialfall stellt der dichotome (binäre)
Phänotyp dar, der genau zwei Ausprägungen aufweist. Ein Beispiel hierfür ist der
Fall-Kontroll-Status, der Teilnehmer einer Studie in „krank“ und „gesund“ bzw. „1“
und „0“ einteilt.

Die meisten Gruppierungsmethoden sind so konzipiert, dass auf die Assoziation einer
ROI mit einem dichotomen Phänotyps wie dem Fall-Kontroll-Status hin untersucht
wird. Es gibt aber auch einige Ansätze, insbesondere die Regressions-basierten, die
zur Assoziationsuntersuchung neben binären auch quantitative Phänotypen zulassen.
In Regressionsanalysen ist im Allgemeinen die Betrachtung von quantitativen der
von binären Phänotypen vorzuziehen, da so das gesamte Variationsspektrum des
Phänotyps in die Modellbildung eingeht, was zu besseren Ergebnissen bzgl. der
Teststärke führt.

Bei der Analyse von seltenen Varianten hinsichtlich quantitativer Phänotypen kann
angenommen werden, dass die krankheitsverursachenden Varianten, insbesondere die
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Funktionsverlustvarianten (engl. Loss-Of-Function Variant), vor allem bei den Indivi-
duen zu finden sind, die eine extreme Ausprägung des Phänotyps aufweisen (Bacanu
et al. 2011; Manolio et al. 2009). Diese These konnte in zahlreichen Arbeiten bestätigt
werden (Cohen et al. 2004; Kotowski et al. 2006; Ramsey et al. 2012; Risch und Zhang
1995). Barnett et al. (2013) haben hierfür aus einer Stichprobe eine Teilstichprobe
aus den Extremen der Phänotypverteilung (engl. Extreme phenotype sampling, EPS)
untersucht und konnten nachweisen, dass sich krankheitsverursachende seltenen Va-
rianten insbesondere in den Extremen der Phänotypverteilung befinden. Peloso et al.
(2015) konnten außerdem zeigen, dass bei Verwendung von EPS für seltene Varianten
bessere Ergebnisse in der Teststärke erzielt werden als bei häufigen Varianten. Bei
der Verwendung von Gruppierungsmethoden, die lediglich eine Untersuchung von
binären Phänotypen zulassen, kann eine Dichotomisierung eines stetigen Phänotyps,
also die Zuordnung stetiger Merkmalsausprägungen zu zwei einander ausschließenden
Gruppen, durchaus eine gültige Methode sein, wenngleich die Teststärke möglichweise
geringer ist als bei Ansätzen, die die Betrachtung des ursprünglichen quantitativen
Phänotyps zulassen (Barnett et al. 2013).

2.2.4.3 Kovariablen

Meist ist es bei der Assoziationsanalyse eines Phänotyps wie dem Krankheitsstatus
mit einer oder mehrerer genetischer Mutationen stets sinnvoll, auch Kovariablen wie
Alter, Geschlecht oder die Populationszugehörigkeit in die Analyse mit einzubezie-
hen (Stitziel et al. 2011). Insbesondere bei seltenen Varianten handelt es sich oft um
Varianten, die nur eine bis wenige Generationen weitervererbt wurden oder sogar neu
sind (de novo Mutation). Daher ist hier besonders die simultane Untersuchung der
ROI mit zusätzlichen Kovariablen wie der Populationszugehörigkeit von großer Bedeu-
tung (Lin und Tang 2011). Bansal et al. (2010) empfehlen bei Assoziationsanalysen
im Zusammenhang mit seltenen Varianten die Verwendung eines umfassenden Regres-
sionsansatzes, um auf mögliche Kovariablen oder Verzerrungseffekte adjustieren zu
können. Insbesondere die Verwendung von häufigen Varianten als Kovariable, für die
bereits eine Assoziation zum Phänotyp des Interesses nachgewiesen werden konnte,
stellen die Autoren als wichtig heraus, um die Teststärke der Gruppierungsmethoden
zu erhöhen.
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Die meisten frühen Gruppierungsmethoden wurden nicht für eine Berücksichtigung
von Kovariablen konzipiert. Unter ihnen ermöglichen lediglich die Ansätze von
Morris und Zeggini, die ersten Regressionsansätze unter den Gruppierungsmethoden,
die Berücksichtigung von Kovariablen (Morris und Zeggini 2010). Allerdings ist es
prinzipiell leicht möglich, die meisten Regressions-basierten Ansätze entsprechend
zu erweitern. Die jüngeren Gruppierungsansätze folgen der Empfehlung von Bansal
et al. (2010) und sind komplexe Regressionsansätze (Bansal et al. 2010; Lee, Emond
et al. 2012; Wu et al. 2011a).

2.2.4.4 Gewichte

Aufgrund der geringen MAF ist die Teststärke gewöhnlicher Assoziationstests bei der
Anwendung auf seltene Varianten sehr gering. Daher nutzen viele Gruppierungsme-
thoden spezielle zusätzliche Gewichte um den Effekt der Varianten innerhalb einer
ROI zu stärken oder abzuschwächen. Byrnes et al. (2013) geben an, dass bei der
Analyse seltener Varianten der Einsatz von Gewichten das entscheidende Mittel ist,
um überhaupt vorhandene Assoziationen zu finden.

Im Kontext von Regressions-basierten Gruppierungsmethoden kann der Begriff des
Gewichts irreführend sein. Denn sowohl der Effektschätzer (im Allgemeinen β) als
auch ein zusätzlicher individueller Parameter (wj für eine Variante j ∈ {1, . . . , K})
können ein Gewicht für eine bestimmte Variante in der ROI darstellen. Auch eine
Kombination aus beidem ist, wie in den allgemeinen Modellen der Gleichungen (2.3)
und (2.4) dargestellt möglich. Daraus ergeben sich imWesentlichen zwei Möglichkeiten
eine ROI bzw. die darin enthaltenen Varianten zu gewichten. Zum einen können alle
Varianten einer ROI dasselbe Gewicht erhalten, was insbesondere dann sinnvoll ist,
wenn die Annahme eines kollektiven Effekts der Varianten in ein und dieselbe Richtung
besteht, wie in den Ansätzen von Morgenthaler und Thilly (2007) oder Morris und
Zeggini (2010). Zum anderen kann jede Variante ein individuelles Gewicht erhalten
und die Genotypinformation der Varianten mit den entsprechenden Gewichten
akkumuliert und zusammen analysiert werden (Hoffmann et al. 2010; Madsen und
Browning 2009; Pongpanich et al. 2011; Zhang et al. 2011).
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Beide Ansätze zur Gewichtung von seltenen Varianten gehen auf biologische Theorien
zurück. Eine Theorie besagt, dass der Effekt der Variante anti-proportional zu dessen
zugehöriger MAF ist (Gorlov et al. 2008; Manolio et al. 2009). Daher schlagen Basu
und Pan (2011) und Madsen und Browning (2009) in ihrer Methode ein individuelles
Gewicht für jede Variante vor, was den Genotyp der Variante mit der Varianz der
entsprechenden MAF in der Gruppe der Kontrollen normiert. Auf diese Weise wird
der Effekt einer schädlichen Variante im Gegensatz zu einer neutralen Variante
hervorgehoben (Basu und Pan 2011; Madsen und Browning 2009). Derkach et al.
(2014) stellen diesen Ansatz jedoch in Frage, da es im Falle einer protektiven und
einer neutralen Variante mit der gleichen MAF zu einer Herabsetzung des Gewichts
der protektiven im Gegensatz zur neutralen Variante kommt. Hoffmann et al. (2010)
bestätigen, dass Gruppierungsansätze, deren Gewichte auf der MAF basieren im
Falle von zweiseitigen Effekten innerhalb einer Region von Interesse nicht zuverlässig
sind.

Des Weiteren gibt es Gruppierungsmethoden, die eine Kombination aus individuellen
Varianten-Effekten und einem gemeinsamen Effekt der gesamten ROI in der Assozia-
tionsanalyse verwenden. So schätzen Han und Pan (2010) Daten-adaptiv in einem
zweistufigen Regressionsansatz zunächst die individuelle Effektrichtung und lassen
diese Information in ein zweites Regressionsmodell einfließen, in dem der gemeinsame
Effekt der gesamten ROI geschätzt wird. Auch Zhang et al. (2011) nutzen in ihrem
Ansatz ebenfalls ein zweistufiges Verfahren, in dem zunächst die individuellen Ef-
fekte der Varianten innerhalb einer ROI geschätzt werden. Aus den entsprechenden
individuellen linksseitigen p -Werten werden dann Varianten-spezifische Gewichte
gebildet. Diese dienen als individuelle Gewichte der Genotypen der Varianten in
einem weiteren Regressionsmodell, welches den kollektiven Effekt der ROI schätzt.

Einige Autoren schlagen auch die Verwendung von Wahrscheinlichkeiten für die
vorhergesagte Schädlichkeit einer Variante mittels SIFT, PolyPhen2 o.ä. vor (Asimit
und Zeggini 2009; Price et al. 2010; Zhang et al. 2011). Weitere Möglichkeiten indivi-
duelle Gewichte zu schätzen sind eine Hauptkomponentenanalyse (Pongpanich et al.
2011) oder eine Fourier-Transformation, wie sie Luo et al. (2012) in ihrem Ansatz
nutzen.
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Obwohl durch die Verwendung von Gewichten in Gruppierungsmethoden die Test-
stärke wesentlich erhöht werden kann, ist ihr Einfluss begrenzt. Das liegt daran,
dass selbst sehr kleine individuelle Gewichte für nicht-verursachende Varianten den
detektierbaren Effekt von verursachenden Varianten innerhalb einer ROI verringern
können (Bhatia et al. 2010).

2.2.5 Struktur der Teststatistik

Gruppierungsmethoden zur Analyse von seltenen Varianten wurden von Derkach
et al. (2014) in zwei Klassen unterteilt, die hinsichtlich ihrer Teststärke miteinander
verglichen wurden. Diese Klassen lassen sich an der verwendeten Teststatistik er-
kennen, die entweder ausschließlich lineare oder quadratische Effekte der Varianten
betrachten. Ein Effekt ist linear wenn sich die Ausprägung des betrachteten Phä-
notyps proportional zur Präsenz einer oder mehrerer Varianten in der ROI verhält.
Ein Effekt ist quadratisch wenn Varianten innerhalb einer Region von Interesse
paarweise interagieren und somit eine komplexe Effektstruktur vorliegt. Diese kann
durch geeignete Teststatistiken abgebildet werden. Im Folgenden werden deswegen
sowohl der Unterschied in der Struktur der Teststatistik anhand eines quantitativen
Phänotyps ohne Betrachtung von Kovariablen als auch die Leistungsunterschiede
bei bestimmten Untersuchungsszenarien aus der Arbeit von Derkach et al. (2014)
dargelegt.

2.2.5.1 Lineare Teststatistiken

Allen Gruppierungsmethoden mit linearen Teststatistiken ist gemein, dass vari-
antenspezifische Scores Sj über alle Individuen einer Stichprobe gebildet werden.
Anschließend werden diese Scores Sj aller Varianten der ROI für die Bildung der
linearen Teststatistik TL aufsummiert:

Sj =
n∑
i=1

(yi − ŷ)xij, j = 1, . . . , K, mit ŷ = 1
n

n∑
i=1

yi (2.5)

TL =
K∑
j=1

wjSj (2.6)

34



2.2 Eigenschaften von Gruppierungsmethoden

Dabei sind wj, j = 1, . . . , K die Gewichte der einzelnen Varianten wie im Regres-
sionsmodell in Gleichung (2.3), yi ist die Phänotypausprägung für das Individuum
i ∈ {1, . . . , n} und xij ist der Genotyp von Individuum i für die Variante j.

Des Weiteren weisen alle Teststatistiken der linearen Klasse unter der Nullhypothese
asymptotisch eine ähnliche Verteilung auf, nämlich eine χ2-Verteilung mit einem
Freiheitsgrad:

T 2
L ∼ χ2

1

Unter der Alternativhypothese H1 lässt sich die asymptotische Verteilung der linearen
Teststatistik als nicht-zentrale χ2-Verteilung mit einem Freiheitsgrad und einem
Nichtzentralitätsparameter ζ herleiten vgl. (Derkach et al. 2014):

T 2
L ∼ χ2

1,ζ

Dabei hängt ζ von den verwendeten Gewichten in der Teststatistik, dem Erwartungs-
wert und der Kovarianzmatrix des betrachteten Merkmals unter H1 ab. Für eine
detaillierte Angabe wird auf Derkach et al. (2014) verwiesen.

Beispiele für lineare Teststatistiken sind die Ansätze CAST von Morgenthaler und
Thilly (2007), RVT1/2 von Morris und Zeggini (2010) und WSS von Madsen und
Browning (2009).

2.2.5.2 Quadratische Teststatistiken

Quadratische Teststatistiken werden oft auch als Varianzkomponenten-Tests bezeich-
net, und basieren auf Regressionsmodellen, haben aber eine komplexere Form als
lineare Teststatistiken:

TQ = SᵀAS (2.7)

Dabei ist A eine positiv definite oder semi-definite symmetrische Matrix, z.B. die
Inverse der Kovarianzmatrix des Score-Vektors S = (S1, . . . , SK) der Varianten der
betrachteten ROI aus Gleichung (2.5). In Gleichung (2.7) kann man sehen, dass bei

35



2.2 Eigenschaften von Gruppierungsmethoden

den quadratischen Teststatistiken durch die Matrix A auch Interaktionseffekte der
Varianten einer ROI erfasst werden.

Aufgrund der komplexeren Form quadratischer Teststatistiken sind auch die entspre-
chenden asymptotischen Verteilungen unter der Nullhypothese komplizierter. Sie
ergeben sich als Linearkombination mehrerer χ2-Verteilungen mit einem Freiheits-
grad:

TQ ∼
P∑
j=1

λjχ
2
1 (2.8)

mit Koeffizienten λ1, . . . , λP , P ≤ K. Unter der Alternativhypothese H1 lässt sich die
asymptotische Verteilung der quadratischen Teststatistik als Linearkombination nicht-
zentraler χ2-Verteilungen mit einem Freiheitsgrad und Nichtzentralitätsparametern
ζ1, . . . , ζP herleiten:

TQ ∼
P∑
j=1

λjχ
2
1,ζj
. (2.9)

mit Koeffizienten λ1, . . . , λP , P ≤ K. Die Nichtzentralitätsparameter ζ1, . . . , ζP

hängen von Eigenvektoren der Matrix A und dem Erwartungswert des betrachteten
Merkmals unter H1 ab. Für eine detaillierte Angabe wird auf Derkach et al. (2014)
verwiesen.

Die Ansätze SKAT von Wu et al. (2011a), SKAT-O von Lee, Emond et al. (2012)
und C-α von Neale et al. (2011) sind Beispiele für quadratische Teststatistiken.

2.2.5.3 Vergleich linearer und quadratischer Teststatistiken

Derkach et al. (2014) zeigen, dass beide Klassen bei zu geringen Fallzahlen versagen.
Mit steigender Fallzahl dominiert die quadratische die lineare Klasse. Erst bei einem
Anteil von mehr als 75% verursachenden Varianten innerhalb der ROI erreicht die
Teststärke beider Klassen Werte von über 80%. Die linearen Statistiken sind den
quadratischen in kleinen Studien dann überlegen, wenn fast alle Varianten einen
Effekt aufweisen, der in die gleiche Richtung wirkt. Ist ein Großteil der Varianten
innerhalb der ROI neutral, können hingegen die quadratischen die linearen Test-
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statistiken dominieren. Die Autoren kommen zu dem Schluss, dass die Teststärke
aller Gruppierungsmethoden im Wesentlichen von drei Faktoren abhängt: dem An-
teil der verursachenden Varianten, der Richtung der Assoziation der Varianten in
der ROI zum untersuchten Phänotyp (schädlich, protektiv oder beides) und dem
Verhältnis der Frequenz der seltenen Allele der betrachteten Varianten zu den ent-
sprechenden genetischen Effekten. Diese Aussagen werden in Kapitel 3 anhand eines
Simulationsdatensatzes überprüft.

2.2.6 Schätzung des p -Werts

Etwa für die Hälfte der hier betrachteten Gruppierungsmethoden ist die Verteilung
der Teststatistik unter der Nullhypothese, dass keine Assoziation zwischen der
betrachteten ROI und dem Phänotypen vorliegt, unbekannt. In diesem Fall wird
die Verteilung unter der Nullhypothese und somit der gesuchte p -Wert empirisch
geschätzt.

In Permutationstests ist die Nullhypothese wie folgt definiert: Die Kennzeichnung,
die Individuen einer Stichprobe zu Subgruppen (Patienten und Kontrollen) zuordnet
sind innerhalb der gesamten Stichprobe austauschbar. Dann deuten signifikante
p -Werte darauf hin, dass die Kennzeichnung zu den Subgruppen in der Original-
Stichprobe nicht austauschbar, sondern absolut relevant ist (Knijnenburg et al. 2009).
Trifft diese Voraussetzung auf eine Stichprobe zu, ist der p -Wert exakt und unver-
zerrt (Good 2000). Für die Schätzung des p -Werts p̂ erfolgt zunächst eine Berechnung
der Teststatistik TO hinsichtlich der Original-Phänotypdaten. Anschließend werden
die Phänotypdaten der betrachteten Stichprobe bzgl. aller möglichen Anordnungen
permutiert und die zugehörigen Teststatistiken erneut berechnet. Bei der Stichpro-
bengröße n ergeben sich n! mögliche Permutationen des Phänotypvektors.

Schon bei kleinen Fallzahlen ist es aufgrund langer Rechenzeiten kaum möglich,
die Teststatistiken aller theoretisch möglichen Permutationen der Phänotypdaten
zu berechnen. Da aber jede permutierte Stichprobe Teil der zugrundeliegenden
Grundgesamtheit unter der Nullhypothese ist, genügt es nur eine hinreichend große
Anzahl von zufällig ausgewählten Permutationen durchzuführen, um einen p -Wert
schätzen zu können (Cordell 2009). Diese Vorgehensweise wird als Monte-Carlo-
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2.2 Eigenschaften von Gruppierungsmethoden

Experiment bezeichnet. Ein Schätzer für den wahren jedoch konservativen p-Wert ist
dann:

p̂ = 1
N + 1

( N∑
t=1

I{Tt ≥ TO}+ 1
)

(2.10)

Damit ist der p -Wert bzgl. der betrachteten Hypothese definiert als der Anteil
der permutierten Teststatistiken die mindestens so groß sind wie die Teststatistik
auf Basis der Original-Daten (Knijnenburg et al. 2009). Die Erhöhung des Zählers
und des Nenners in Gleichung (2.10) um 1 stellt zwar eine Verzerrung des wahren
p -Werts dar (die für große N aber vernachlässigbar ist), ist aber aus zwei praktischen
Gründen sinnvoll: Zum einen wird 0 als Schätzung ausgeschlossen, zum anderen wird
vermieden, dass der wahre p -Wert unterschätzt wird (Phipson und Smyth 2010).

Bei genomweiten Analysen, in denen parallel eine Vielzahl von Hypothesen getestet
werden und somit das gesetzte Signifikanzniveau entsprechend adjustiert werden
muss, kann trotzdem eine sehr große Anzahl von Permutationen notwendig werden,
was einen enormen Rechenaufwand bedeutet (Derkach et al. 2014). Nicht nur die
hohe Rechenzeit ist ein Nachteil Permutations-basierter Ansätze, sondern auch die
Annahme der Austauschbarkeit unter der Nullhypothese. Goeman und Solari (2014)
argumentieren, dass diese Annahme bei genomischen Daten häufig nicht zutrifft.

Madsen und Browning (2009) schlagen für ihre Gruppierungsmethode einen Ansatz
vor, der die Rechenzeit drastisch reduziert. Sie gehen davon aus, dass die Teststatistik
ihrer Methode (Abschnitt 2.3.6) asymptotisch normalverteilt ist und unbekannten
Parametern folgt. Um Mittelwert und Varianz zu schätzen, empfehlen sie, zunächst
eine feste Anzahl B = 1000 von Permutationen der Phänotypdaten durchzuführen
und auf Basis dieser permutierten Daten B Teststatistiken zu berechnen und damit
die unbekannten Verteilungsparameter zu schätzen. Der p -Wert wird dann schließlich
über die mit den geschätzten Parametern standardisierte Original-Teststatistik aus
der Standard-Normalverteilung geschätzt. Sun et al. (2011) stellen diesen Ansatz
allerdings in Frage, da nicht klar ist, inwieweit die Permutationsverteilung die Vertei-
lung unter der Nullhypothese widerspiegelt. Weiterhin ist unklar, ob die Annahme
der Normalverteilung auch in den Extremen der Permutationsverteilung berech-
tigt ist, was insbesondere für kleine p -Werte wichtig ist und daher zu verzerrten
Fehlern 1. und 2. Art führen kann (Dering et al. 2011). Alternative Ansätze zur
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2.3 Die untersuchten Gruppierungsmethoden

Schätzung der Verteilungsschwänze wurden von Knijnenburg et al. (2009) und Qian
(2004) vorgeschlagen. Während erstere eine verallgemeinerte Pareto-Verteilung zur
Approximation der Verteilungsenden heranziehen, schätzen letztere die Extreme der
Normalverteilung durch eine lineare Extrapolation.

Neben den Permutations-basierten Gruppierungsansätzen gibt es eine Reihe von
Methoden, die auf Teststatistiken mit bekannten Verteilung basieren. Dann kann
der gesuchte p -Wert leicht über die entsprechende Verteilung geschätzt werden. Bei
den meisten Gruppierungsmethoden liegt eine zentral asymptotische χ2-verteilte
Teststatistik vor, insbesondere wenn der zugrundeliegende Phänotyp als normal-
verteilt angenommen wird. Zu beachten ist allerdings, dass diese Annahme nur
gilt, wenn die Varianten einer ROI unabhängig voneinander vererbt wurden und
somit nicht im Kopplungsungleichgewicht (engl. linkage disequilibrium, LD) sind
und die Stichprobenzahl hinreichend groß ist (Basu und Pan 2011; Zawistowski et al.
2010). Ähnlich dem oben beschriebenen Ansatz von Madsen und Browning (2009)
schlagen Lee, Emond et al. (2012) in ihrer Anpassung für kleine Stichprobengrößen
eine Schätzung der ersten vier Momente der Verteilung unter der Nullhypothese vor.
Ein großer Vorteil solcher Ansätze ist die geringere Rechenzeit, da die Teststatistik
anders als bei Permutationsansätzen nur einmal berechnet werden muss. Allerdings
liefern χ2-basierte Teststatistiken in der Situation bei zu kleinen Stichproben zu
konservative p -Werte, d.h. der wahre p -Wert wird überschätzt. Dies ist insbesondere
bei der Untersuchung seltener Varianten relevant. Ab moderaten Stichprobengrößen
liefern χ2-basierte Teststatistiken häufig zu liberale p -Werte, d.h. der wahre p -Wert
wird unterschätzt (Agresti 1992; Mielke und Berry 2007).

2.3 Die untersuchten Gruppierungsmethoden

Da in den vergangenen fünf Jahren weit über 50 Gruppierungsansätze (Auer und
Lettre 2015; Basu und Pan 2011; Lee et al. 2014; Moutsianas et al. 2015) vorgeschlagen
wurden ist ein Vergleich aller Methoden nicht möglich. Um dennoch die wesentlichen
Ideen und Konzepte der bis dato vorgeschlagenen Gruppierungsmethoden darzule-
gen werden im Folgenden eine entsprechend ausgewählte Menge von insgesamt 15
Gruppierungsmethoden näher betrachtet.
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2.3 Die untersuchten Gruppierungsmethoden

Zu jeder Methode werden die definierenden Eigenschaften genannt und erläutert.
Außerdem wird zu jeder Methode ein detaillierter Algorithmus angegeben und auf die
Verwandtschaft der einzelnen Ansätze zu anderen hier nicht ausführlich dargestell-
ten Gruppierungsmethoden hingewiesen. Die Eigenschaften aller hier betrachteten
Gruppierungsmethoden sind in Adaption zur Tabelle 1 aus einer früheren Arbeit von
Dering et al. (2014) in Tabelle 2.1 zusammengefasst.

40



2.3 Die untersuchten Gruppierungsmethoden

Ta
be

lle
2.
1:

Ei
ge
ns
ch
af
te
n
de
r
G
ru
pp

ie
ru
ng

sm
et
ho

de
n.

A
ut
or
:R

ef
er
en
z
de
r
Ve

rö
ffe

nt
lic
hu

ng
;J

ah
r:

Ja
hr

de
r
Ve

rö
ffe

nt
lic
hu

ng
;K

od
.:

K
od

ie
ru
ng

de
r
Va

ria
nt
en

de
r
be

tr
ac
ht
et
en

R
eg
io
n
vo

n
In
te
re
ss
e
(R

O
I)

al
s
In
di
ka

to
r-

(I
)
od

er
G
en

ot
yp

ko
di
er
un

g
(G

);
E
ffe

kt
ric

ht
g.
:

B
er
üc
ks
ic
ht
ig
un

g
ve
rs
ch
ie
de

ne
r
E
ffe

kt
ric

ht
un

ge
n
vo

n
Va

ria
nt
en

in
de

r
R
O
I
(J

=
Ja

/N
=
N
ei
n)
;H

äu
fig

&
se
lte

n:
G
em

ei
ns
am

e
A
na

ly
se

hä
ufi

ge
ru

nd
se
lte

ne
rV

ar
ia
nt
en

(J
/N

);
R
eg
r.:

A
ns
at
z
R
eg
re
ss
io
ns
-b
as
ie
rt

(J
/N

);
Ph

än
o.
:b

et
ra
ch
te
te
rP

hä
no

ty
p
bi
nä

r(
B
)o

de
rq

ua
nt
ita

tiv
(Q

);
K
ov
ar
.:
E
in
be

zi
eh
un

g
vo

n
K
ov
ar
ia
bl
en

m
ög

lic
h
(J
/N

);
G
ew

ic
ht
e:

Ve
rw

en
du

ng
Va

ria
nt
en

-w
ei
se
r
G
ew

ic
ht
e
(J
/N

);
St
ru
kt
ur

de
r

Te
st
st
.:
Li
ne

ar
e
(L

)
od

er
qu

ad
ra
tis

ch
e
(Q

)
Te

st
st
at
ist

ik
na

ch
D
er
ka

ch
et

al
.(

20
14

);
B
ur
de

n/
N
on

-b
ur
de

n:
B
ur
de

n
(B

)
un

d
N
ich

t-
bu

rd
en

(N
B
)
M
et
ho

de
;P

er
m
.:
Sc
hä

tz
un

g
de

s
p
-W

er
ts

üb
er

Pe
rm

ut
at
io
n
(J
/N

).

M
et
ho

de
E
ffe

kt
-

H
äu

fig
St
ru
kt
ur

B
ur
de

n/
A
ut
or

Ja
hr

K
od

.
ri
ch
tg
.

&
se
lt
en

R
eg
r.

P
hä

no
.

K
ov
ar
.

G
ew

ic
ht
e

de
r
Te

st
st
.

N
ic
ht
-b
ur
de
n

P
er
m
.

(I
/G

)
(J
/N

)
(J
/N

)
(J
/N

)
(B

/Q
)

(J
/N

)
(J
/N

)
(L

/Q
)

(B
/N

B
)

(J
/N

)

C
A
ST

M
or
ge
nt
ha

le
r
un

d
T
hi
lly

20
07

I
N

N
N

B
N

N
L

B
N

C
M
C

Li
un

d
Le

al
20
08

I
N

J
N

B
N

N
L

B
J

RV
T
2

M
or
ri
s
un

d
Ze

gg
in
i

20
10

I
N

N
J

B
/Q

J
N

L
B

N
R
C

B
ha

ti
a
et
al
.

20
10

I
N

N
N

B
J

N
L

B
J

W
SS

M
ad

se
n
un

d
B
ro
w
ni
ng

20
09

G
N

N
N

B
N

J
L

B
J

RV
T
1

M
or
ri
s
un

d
Ze

gg
in
i

20
10

G
N

N
J

B
/Q

J
N

L
B

N
A
SU

M
H
an

un
d
P
an

20
10

G
J

N
J

B
N

J
L/

Q
B
/N

B
J

V
T

P
ri
ce

et
al
.

20
10

G
J

N
J

B
/Q

J
J

L
B

J
K
B
A
C

Li
u
un

d
Le

al
20
10

G
N

N
N

B
N

J
L

B
J

C
M
A
T

Za
w
is
to
w
sk
ie

ta
l.

20
10

G
N

N
N

B
N

N
L

B
J

C
-α

N
ea
le

et
al
.

20
11

G
J

N
N

B
N

N
Q

N
B

N
F
P
C
A

Lu
o
et
al
.

20
11

G
J

N
N

B
J

J
L/

Q
B
/N

B
N

P
W

ST
Zh

an
g
et
al
.

20
11

G
J

N
J

B
/Q

N
J

L/
Q

B
/N

B
J

SK
A
T

W
u
et
al
.

20
11

G
J

N
J

B
/Q

J
J

Q
N
B

N
SK

A
T
-O

Le
e,

E
m
on

d
et
al
.

20
12

G
J

N
J

B
/Q

J
J

Q
N
B

N

C
A
ST

:
C
oh

or
t
al
le
lic

su
m

te
st
;
C
M
C
:
C
om

bi
ne
d
m
ul
tiv

ar
ia
te

cl
us
te
r;

RV
T
:
R
ar
e
va
ria

nt
te
st

1
un

d
2;

R
C
:
R
ar
ec
ov
er
;
W

SS
:
W
ei
gh

te
d
su
m

st
at
ist

ic
;A

SU
M
:A

da
pt
iv
e
su
m
m
at
io
n;

V
T
:V

ar
ia
bl
e
th
re
sh
ol
d;

K
B
A
C
:K

er
ne

l-b
as
ed

ad
ap

tiv
e
cl
us
te
r;

C
M
AT

:C
um

ul
at
iv
e
m
in
or
-a
lle

le
te
st
;C

-α
:

C
-a
lp
ha

-b
as
ed

Te
st
;F

PC
A
:F

un
ct
io
na

lp
rin

ci
pa

lc
om

po
ne

nt
an

al
ys
is;

PW
ST

:P
-v
al
ue

we
ig
ht
ed

su
m

te
st
;S

K
AT

:S
eq
ue
nc

in
g
ke
rn
el

as
so
ci
at
io
n
te
st
;

SK
AT

-O
:O

pt
im

al
un

ifi
ed

SK
AT

41



2.3 Die untersuchten Gruppierungsmethoden

2.3.1 CAST – Cohort Allelic Sum Test

Der Gruppen-basierte Allel-Summierungs-Test (CAST) von Morgenthaler und Thilly
(2007) ist einer der ältesten Gruppierungsansätze. Ein ähnlicher Ansatz wurde bereits
zuvor in der Arbeit von Fitze et al. (2002) verwendet, aber nicht als eigenständige
Methode herausgestellt. In diesem Test geht die ROI über die Indikatorkodierung
in den Test ein und ist ausschließlich auf einen dichotomen Phänotypen, typischer-
weise den Fall-Kontroll-Status, anwendbar. Der Ansatz wurde entwickelt, um ein
erhöhtes Vorkommen von seltenen Varianten in einer von zwei betrachteten Gruppen
nachzuweisen.

Aufgrund der Indikatorkodierung der ROI wird bei CAST implizit von einer gleichen
Effektrichtung sowie Effektstärke der Varianten ausgegangen. Eine Einbeziehung von
Kovariablen oder häufigen Varianten ist in CAST nicht vorgesehen. Erweiterungen
von CAST, die die Genotypkodierung verwenden oder auch häufige Varianten mit in
die Analyse einbeziehen (Abschnitte 2.3.2 und 2.3.7), wurden von Zawistowski et al.
(2010) sowie Li und Leal (2008) vorgeschlagen.

Algorithmus

1. Zur Stichprobe {1, . . . , n} seien die beiden Teilmengen der Kontrollen Nu ⊂
{1, . . . , n} und der Fälle Na ⊂ {1, . . . , n} gegeben, so dass für die Anzahlen
gilt #Nu = nu und #Na = na mit na + nu = n.

2. Zähle die Anzahl der Individuen mit mindestens einem seltenen Allel in der
betrachteten ROI, sowohl für die Gruppe der Kontrollen als auch für die Gruppe
der Fälle (vgl. Tabelle 2.2).

3. Berechne den p -Wert mit Hilfe Pearsons χ2-Test oder über den exakten Test
nach Fisher (1922), welcher in Gleichung (2.11) dargestellt ist. Die Teststatistik
folgt einer hypergeometrischen Verteilung, so dass der p -Wert pCAST wie folgt
geschätzt wird:
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2.3 Die untersuchten Gruppierungsmethoden

Tabelle 2.2: 2×2 - Kontingenztabelle: Präsenz bzw. Abwesenheit mindestens eines seltenen
Allels in der Region von Interesse bei Fällen und Kontrollen

Mindestens
ein seltenes

Allel vorhanden

Kein seltenes
Allel vorhanden

Anzahl der
Individuen

Fälle a = ∑
i∈Na xIi b = ∑

i∈Na(1 − xIi) a + b = na

Kontrollen c = ∑
i∈Nu xIi d = ∑

i∈Nu(1− xIi) c + d = nu

a+ c b+ d n

pCAST =

(
a+b
a

)(
c+d
c

)
(
n
a+c

) = (a+ c)!(a+ b)!(c+ d)!(b+ d)!
a!b!c!d!n! (2.11)

2.3.2 CMC – Combined and Multivariate Collapsing

Der Kombinationstest aus einer multivariaten und einer Gruppierungsmessgröße
(CMC) wurde von Li und Leal (2008) vorgeschlagen und ist eine direkte Weiterent-
wicklung von CAST, die eine zusätzliche Berücksichtigung von häufigen Varianten
erlaubt. Dabei gehen die seltenen Varianten als Gruppe und die häufigen Varianten
einzeln in die Berechnung der Teststatistik ein. Die Zusammenfassung der selte-
nen Varianten erfolgt mittels Indikatorkodierung für die beiden Gruppen Fälle und
Kontrollen. Wie auch bei CAST ist die Einbeziehung von Kovariablen für die ur-
sprüngliche CMC Methode nicht vorgesehen. Nach der Klassifizierung von Derkach
et al. (2014) (Abschnitt 2.2.5) hat die CMC Methode einer lineare Teststatistik. Die
Eigenschaften des CMC-Ansatzes sind in Tabelle 2.1 zusammengefasst.
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2.3 Die untersuchten Gruppierungsmethoden

Algorithmus

1. Entsprechend einer zuvor definierten MAF-Grenze τ ≤ 5% kombiniere alle
Varianten der ROI mit einer MAF < τ und schätze für diese Gruppe einen
p -Wert pS wie bei CAST in Gleichung (2.11) beschrieben (Abschnitt 2.3.1).

2. Schätze für jede der L häufigen Varianten (MAF ≥ τ) der ROI einen p -Wert
pHl , l = 1, . . . , L mit Hilfe eines univariaten Tests wie dem χ2-Test oder dem
exakten Test nach Fisher.

3. Kombiniere die erhaltenen p -Werte zu pCMC mit Hilfe einer Kombinationsme-
thode wie Hotelling’s T 2-Test (Hotelling 1992) oder der Kombinationsregel
nach Fisher (1992) in Gleichung (2.12):

pCMC = −2
(

ln pS +
L∑
l=1

ln pHl
)
. (2.12)

2.3.3 RC – Rarecover

In dem Ansatz RC von Bhatia et al. (2010) wird nach der optimalen Zusammensetzung
der Varianten einer ROI gesucht, wobei die seltenen Varianten (engl. „rare“) durch
ein Fenster überdeckt (engl. „cover“) werden. Dabei ist die Fenstergröße höchstens
so groß wie die gesamte ROI und die optimale Zusammensetzung der Varianten wird
über die größte Teststatistik bestimmt.

Mit dieser Gruppierungsmethode ist nur eine Untersuchung binärer Phänotypen ohne
die Einbeziehung von Kovariablen möglich. Des Weiteren können keine individuellen
Gewichte für die Varianten berücksichtigt werden und die definierten Fenster werden
mittels Indikatorkodierung analysiert. RC ist vergleichbar mit dem Ansatz von Price
et al. (2010), in dem allerdings die optimale MAF-Grenze gesucht wird, unter welcher
alle Varianten als funktionell relevant angenommen werden und somit die Teststatistik
maximiert wird (Abschnitt 2.3.8). Die weiteren Eigenschaften der RC-Methode sind
in Tabelle 2.1 zusammengefasst.
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2.3 Die untersuchten Gruppierungsmethoden

Es ist zu beachten, dass die Wahl der Variante, die die Teststatistik maximiert,
möglicherweise nicht eindeutig ist, da voneinander verschiedene Varianten die gleiche
maximale Teststatistik liefern können. In dieser Situation ist nicht klar, welche
Variante in die optimale Konstellation einfließen soll. Daher existieren verschiedene
Implementationen dieser Methode, die somit für ein und dieselbe ROI unterschiedliche
Ergebnisse liefern.

Algorithmus

1. Definiere eine Fenstergröße W ∈ {1, . . . , K} für die betrachtete ROI mit K
Varianten und somit die entsprechenden Basenpaaranfangs- und -endpositionen
der zugehörigen Fenster F1, . . . , FK−W+1. Dabei beginnt Fk+1 eine Variante
weiter rechts als Fk, für alle k = 1, . . . ,W −K + 1.

2. Um möglichst exakte p -Werte schätzen zu können und dennoch die Rechenzeit
moderat zu halten, definiere eine Grenze Q der verwendeten Teststatistik, ab
welcher der p -Wert statt asymptotisch mittels Permutation geschätzt wird.

3. Finde für jedes der definierten Fenster Fk, k = 1, . . . ,W −K + 1, die Mengen
von Varianten Ck, die die Teststatistik T Fk maximiert, wie folgt:

3.1. Starte mit einer leeren Menge Ck = ∅ für alle k.

3.2. Führe für das k-te Fenster einen univariaten Test für jede (ROI-)Variante
durch und füge diejenige Variante zur Menge Ck hinzu, die den kleinsten
p -Wert liefert.

3.3. Füge als nächstes diejenige Variante zur Menge Ck aus dem Fenster
Fk hinzu, welche die Teststatistik T Fk weiter erhöht bzw. den p -Wert
pFk entsprechend verringert. Die Schätzung des p -Werts erfolgt dabei
wie bei CAST (Abschnitt 2.3.1) über einen Vierfelder-Test, wobei die
Variantenmenge Ck hier als ROI zu verstehen ist.
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2.3 Die untersuchten Gruppierungsmethoden

3.4. Wiederhole Punkt 3.3. solange sich die Teststatistik T Fk erhöht bzw. sich
der entsprechende p -Wert pFk verringert oder alle Varianten des Fensters
in Ck enthalten sind.

4. Berechne die Teststatistik für die betrachtete ROI als Optimum aller berechne-
ten Teststatistiken der jeweiligen Fenster:

TRC = max
k∈{1,...,W−K+1}

T Fk (2.13)

5. Definiere eine Anzahl von evtl. durchzuführenden Permutationen L um den
p -Wert möglichst genau schätzen zu können. Falls TRC > Q permutiere den
Fall-Kontroll-Status in der Stichprobe Lmal und führe für jede der permutierten
Daten, die Punkte 3.1. bis 3.4. in dem betreffenden Fenster erneut durch, so
dass Teststatistiken TRC

1 , . . . , TRC
L resultieren.

6. Berechne den p -Wert pRC als Anteil der permutierten Teststatistiken TRC
` ,

` ∈ {1, . . . , L}, die mindestens so groß sind wie die Original-Statistik TRC

aufweisen,

pRC = 1
L+ 1

( L∑
`=1

I{TRC
` ≥ TRC}+ 1

)
.

2.3.4 RVT1 – Rare Variant Test 1

Der Seltene-Varianten-Test 1 (RVT1) ist der erste von zwei von Morris und Zeggini
(2010) vorgeschlagenen Ansätzen zur Untersuchung der Assoziation seltener Varianten
mit einem Phänotyp. Diese Methode ist ein Regressions-Ansatz, in dem die Geno-
typkodierung genutzt wird, wobei die Genotypen aber vorverarbeitet in das Modell
einfließen. Auf diese Weise geht der Anteil der Varianten, die mindestens ein seltenes
Allel bzgl. der betrachteten ROI haben, als erklärende Variable in das Modell ein.
Es wird daher bei diesem Ansatz ein gemeinsamer Effekt der Varianten der ROI
angenommen.
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2.3 Die untersuchten Gruppierungsmethoden

Die Berücksichtigung von Kovariablen ist im Allgemeinen vorgesehen, ebenso wie
die Betrachtung quantitativer und qualitativer Phänotypen. Da die erklärende Va-
riable über die die Anzahl K der Varianten der ROI gemittelt wurde und auch
keine individuellen Gewichte für die Varianten Verwendung finden, werden mögliche
bi-direktionale Effekte verwischt. Als eine Erweiterung zu RVT1 schlugen Asimit und
Zeggini (2009) den Einbau von Gewichten bzgl. der individuellen Sequenzierungsqua-
lität für jede der Varianten in der ROI vor, um die Zuverlässigkeit der Ergebnisse
zu erhöhen. Der positive Effekt dieser Vorgehensweise wurde bisher jedoch noch
nicht weiter untersucht. Für weitere Eigenschaften von RVT1 wird auf Tabelle 2.1
verwiesen.

In der folgenden Beschreibung des Algorithmus wird nur das Regressionsmodell für
die Betrachtung quantitativer Phänotypen beschrieben. Das Modell für qualitative
Phänotypen besitzt eine analoge Form und wird mit Hilfe der logit-Funktion wie in
Gleichung (2.4) gebildet.

Algorithmus

1. Bestimme den Anteil der Varianten innerhalb der ROI , die mindestens ein
seltenes Allel tragen:

1
K

K∑
j=1

xGij

2. Das Regressionsmodell hat für jedes Individuum i ∈ {1, . . . , n} auf Basis von
Gleichung (2.3) die Gleichung:

yi = β0 + β
( 1
K

K∑
j=1

xGij

)
+αᵀci + εi. (2.14)

Dabei ist yi der quantitative Phänotyp für Person i, β0 ist der Achsenabschnitt
und der Effektvektor β aus Gleichung (2.3) reduziert sich zu einem kollektiven
Effekt, so dass β = (β, . . . , β)ᵀ gilt. Für die Gewichte aus Gleichung (2.3) gilt
wj = 1/K für alle j = 1, . . . , K, ci bezeichnet den Vektor der Kovariablen
mit Koeffizienten α = (α1, . . . , αQ) und εi ist der Fehlerterm. Unter der
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Voraussetzung, dass von zwei Individuen eines mindestens ein seltenes Allel in
der ROI aufweist und das andere nicht, kann β als Anstieg in der Ausprägung
des (quantitativen) Phänotyps interpretiert werden.

3. Schätze die Parameter β0, β und α des Modells.

4. Teste die Nullhypothese H0 : β = 0 mittels eines Score-, Likelihood-Quotienten-
oder Wald-Tests, die asymptotisch äquivalent sind (Bera und Bilias 2001; Engle
1984).

2.3.5 RVT2 – Rare Variant Test 2

Der Seltene-Varianten-Test 2 (RVT2), ebenfalls von Morris und Zeggini (2010), unter-
scheidet sich von RVT1 durch die Verwendung der Indikator- statt Genotypkodierung
für die Varianten innerhalb der Region von Interesse. Das heißt für jedes Individuum
der Stichprobe wird nur geprüft ob (innerhalb der ROI) mindestens ein seltenes Allel
existiert oder nicht. Wie im Ansatz von RVT1 wird die Information bzgl. der ROI auf
eine Art Super-Variante projiziert, so dass keine separaten Gewichte für jede Variante
verwendet werden können und ein gemeinsamer Effekt aller Varianten angenommen
wird. Demnach können auch hier bi-direktionale Effekte nicht erkannt werden. Die
Assoziation zum betrachteten Phänotyp wird mit der Indikator-kodierten ROI als
unabhängiger Variable mittels Regression und einem geeigneten statistischen Test
geprüft. Dadurch ist der Ansatz hinsichtlich der Art des Phänotyps flexibel und
ermöglicht die Verwendung von Kovariablen. Die Eigenschaften von RVT2 sind in
Tabelle 2.1 nochmals zusammengefasst.

Algorithmus

1. Bestimme die xIi für alle Individuen i ∈ {1, . . . , n} der Stichprobe.
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2. Das Regressionsodell auf Basis von Gleichung (2.3) nimmt dann die Form an:

yi = β0 + βxIi +αᵀci + εi. (2.15)

Dabei ist yi der quantitative Phänotyp für Person i, β0 ist der Achsenabschnitt
und der Effektvektor β aus Gleichung (2.3) reduziert sich zu einem kollektiven
Effekt β der auf die gesamte ROI wirkt. Für die Gewichte aus Gleichung (2.3)
gilt wj = 1 für j = 1, . . . , K, ci bezeichnet den Vektor der Kovariablen mit
Koeffizienten α und εi ist der Fehlerterm. Dabei wird β als die quantitative
Veränderung der Ausprägung des Phänotyps betrachtet zwischen einer Person,
die mindestens ein seltenes Allel in der ROI trägt im Vergleich zu einer Person,
die keins trägt.

3. Schätze die Parameter β0, β und α.

4. Prüfe die Nullhypothese H0 : β = 0 mittels eines Score-, Likelihood-Quotienten-
oder Wald-Tests (Bera und Bilias 2001; Engle 1984).

2.3.6 WSS – Weighted Sum Statistic

Die gewichtete Summierungs-Methode (WSS) von Madsen und Browning (2009)
war die erste Gruppierungsmethode, die individuelle Gewichte für die verschiedenen
seltenen Varianten einer ROI nutzte. Dabei wird für jede Variante j, j ∈ {1, . . . , K}
und jedes Individuum i, i ∈ {1, . . . , n} die Anzahl xij von seltenen Allelen durch
die entsprechende Abweichung in der Gruppe der Kontrollen normiert. Die Idee zur
Verwendung dieser Gewichte basiert auf der Tatsache, dass die Effektstärke von
seltenen Varianten umgekehrt proportional zu ihrer Allelfrequenz ist Manolio et al.
(2009).

Der originale Ansatz von Madsen und Browning ist ausschließlich zur Untersuchung
von seltenen Varianten einsetzbar und sieht keine Berücksichtigung von Kovariablen
vor. Die zugehörige Teststatistik gehört nach der Definition von Derkach et al. (2014)
zur Klasse der linearen Teststatistiken. Für weitere Eigenschaften von WSS sei auf
Tabelle 2.1 verwiesen.
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Erweiterungen der Methode wurden von Feng et al. (2011) und Lin und Tang (2011)
vorgeschlagen. Während Lin und Tang in ihrer Methode auch die Betrachtung quan-
titativer Phänotypen und die Einbeziehung von Kovariablen erlauben, schlagen Feng
et al. Gewichte auf Basis des Odds-Ratios einer Variante anstelle der geschätzten
Standardabweichung vor. Im Folgenden wird der Algorithmus für den Originalansatz
beschrieben.

Algorithmus

1. Zur Stichprobe {1, . . . , n} seien die beiden Teilmengen der Kontrollen Nu ⊂
{1, . . . , n} und der Fälle Na ⊂ {1, . . . , n} gegeben, so dass für die Anzahlen
gilt #Nu = nu und #Na = na mit na + nu = n.

2. Schätze die Frequenz des seltenen Allels von Variante j in der Kontrollgruppe
der betrachteten Stichprobe für alle j ∈ {1, . . . , K} wie folgt:

p̂uj =
∑
i∈Nu xGij + 1
2(nu + 1) . (2.16)

Dabei entspricht xGij dem Genotyp von Person i in der Variante j wie in Glei-
chung (2.1) beschrieben.

3. Schätze die Varianten-basierte Gewichte:

wWS
j = 1√

np̂uj (1− p̂uj )
. (2.17)

4. Berechne für jedes Individuum i ∈ {1, . . . , n} der Stichprobe den sogenannten
genetischen Score:

xWS
i =

K∑
j=1

wWS
j xGij (2.18)
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5. Sortiere die genetischen Scores der gesamten Stichprobe der Größe nach auf-
steigend und vergib entsprechende Ränge: ri = Rang(xWS

i ), i = 1, . . . , n.

6. Berechne die Teststatistik der WSS-Methode aus der Rangsumme aller geneti-
schen Scores der Kontrollgruppe:

TWS =
∑
i∈Nu

ri (2.19)

7. Permutiere den Fall-Kontroll-Status L mal und führe die Schritte Punkte 2.
bis 6. für jede Permutation erneut durch, so dass sich die Rangsummen-
Statistiken TWS

` , ` ∈ {1, . . . , L} ergeben.

8. Der p -Wert pWS kann auf zwei Arten berechnet werden:

In der klassischen Variante ist der p -Wert definiert als Anteil der permutierten
Rangsummen-Statistiken TWS

` , ` ∈ {1, . . . , L}, die mindestens so groß sind wie
die Original-Rangsummen-Statistik TWS.

pWS = 1
L+ 1

( L∑
`=1

I{TWS
` ≥ TWS}+ 1

)

Die zweite Variante bietet, wie bereits in Abschnitt 2.2.6 erwähnt, eine er-
hebliche Ersparnis an Rechenzeit. Dabei werden der Mittelwert (µ̂B) und die
Standardabweichung (σ̂B) der empirischen Verteilungsfunktion unter der Null-
hypothese nach Durchführung von B � L Permutationen geschätzt. Madsen
und Browning (2009) schlagen B = 1000 vor. Dabei wird angenommen, dass
die empirische Verteilung approximativ einer Normalverteilung mit Mittelwert
µ̂B und Varianz σ̂2

B folgt. Dann wird der p -Wert pWS mittels der Standard-
Normalverteilung der standardisierten Rangsummen-Statistik (TWS − µ̂B)/σ̂B
geschätzt.
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2.3.7 CMAT – Cumulative Minor–Allele Test

Der Kumulierte-Seltene-Allele-Test (CMAT) von Zawistowski et al. (2010) kann als
genotypbasierte Variante von CAST verstanden werden (Morgenthaler und Thilly
(2007), Abschnitt 2.3.1). Im Gegensatz zu CAST werden bei CMAT nicht die Fälle
und Kontrollen hinsichtlich der Existenz mindestens eines Risikoallels einander
gegenübergestellt, sondern die jeweilige Anzahl der Risiko-Allele und der Wildtyp-
Allele in den Fällen und den Kontrollen verglichen. Dabei ist das Wildtyp-Allel
dasjenige, was für gewöhnlich in Natura bzw. in der betrachteten Population zu
erwarten ist.

Der originale CMAT Ansatz ist ein einfacher Gruppierungsansatz für seltene Varian-
ten und bindet weder Gewichte für einzelne Varianten noch häufige Varianten in die
Untersuchung ein, wie in Tabelle 2.1 zusammengefasst ist. Aufgrund der Struktur der
Teststatistik von CMAT ist der Ansatz nicht robust in Gegenwart von bi-direktionalen
Effekten in der ROI. Des Weiteren gibt es in der ursprünglichen Methode nicht die
Möglichkeit Kovariablen zu berücksichtigen. Allerdings schlagen Zawistowski et al.
(2010) eine Erweiterung ihres Ansatzes um die Berücksichtigung von kategoriellen
Kovariablen vor. Dabei werden die Anzahlen der Risiko- und Wildtyp-Allele einzeln
für jede in der Stichprobe präsente Kategorie der Kovariablen in den Fällen und
Kontrollen betrachtet und zu einer Teststatistik aufsummiert. Da für die statistische
Untersuchung nur eine Implementation ohne Kovariablen zur Verfügung steht, wird
hier ausschließlich der Original-Ansatz vorgestellt.

Algorithmus

1. Zur Stichprobe {1, . . . , n} seien die beiden Teilmengen der Kontrollen Nu ⊂
{1, . . . , n} und der Fälle Na ⊂ {1, . . . , n} gegeben, so dass für die Anzahlen
gilt #Nu = nu und #Na = na mit na + nu = n.

2. Zähle die Anzahl von Risiko- und Wildtyp-Allelen auf Basis der zugrundelie-
genden Genotypen in der ROI aus Gleichung (2.1) sowohl in der Gruppe der
Fälle als auch in den Kontrollen wie in Tabelle 2.3 angegeben.

52



2.3 Die untersuchten Gruppierungsmethoden

Tabelle 2.3: 2× 2-Kontingenztabelle: Anzahl der Risiko- und Wildtyp-Allele bei Fällen
und Kontrollen bzgl. einer Region von Interesse.

Risiko-Allele Wildtyp-Allele

Fälle a = ∑
i∈Na

∑K
j=1 xij b = ∑

i∈Na

∑K
j=1(2− xij) a+ b = 2Kna

Kontrollen c = ∑
i∈Nu

∑K
j=1 xij d = ∑

i∈Nu

∑K
j=1(2− xij) c+ d = 2Knu

a+ c b+ d 2Kn

3. Berechne die Teststatistik gemäß:

TCMAT = n

2Knanu ×
(ad− bc)2

(a+ c)(b+ d)

4. Permutiere die Stichprobe bzgl. des Fall-Kontrollstatus L mal und führe die
Schritte 2. und 3. erneut auf den permutierten Daten durch. Berechne den
p -Wert:

pCMAT = 1
L+ 1

( L∑
`=1

I{TCMAT
` ≥ TCMAT}+ 1

)

Dabei sind TCMAT
` , ` = 1, . . . , L, die Teststatistiken und I ist die Indikator-

funktion, die den Wert 1 annimmt, falls die Bedingung in der geschweiften
Klammer erfüllt ist, und 0, falls nicht.

2.3.8 VT – Variable Threshold

In der Methode des variablen Schwellenwerts (VT) von Price et al. (2010) wird nach
der optimalen Grenze für die Frequenz der seltenen Allele der Varianten einer ROI
gesucht. VT ist ähnlich zur RC-Methode von Bhatia et al. (2010) (Abschnitt 2.3.3)
mit dem Unterschied, dass nicht nach der optimal zusammengesetzten Teilmenge
von Varianten einer ROI, sondern nach einer optimalen MAF-Grenze gesucht wird.
VT liegt der Annahme zugrunde, dass die Varianten unter einer bestimmten MAF-
Grenze eine höhere Wahrscheinlichkeit haben, funktionell relevant zu sein. Die Idee
der Methode basiert auf mehreren Beobachtungen. Zum einen ist der Anteil der
seltenen Varianten innerhalb des menschlichen Genoms sehr viel größer als der
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Anteil der häufigen Varianten (Burkett und Greenwood 2013). Des Weiteren ist
die Effektstärke der seltenen oft sehr viel größer als die häufiger Varianten, woraus
die Annahme eines Zusammenhangs zwischen der funktionellen Relevanz und der
Frequenz des seltenen Allels einer Variante entstanden ist (Manolio 2010; Price et al.
2010). Allerdings geht eine Erhöhung der MAF-Grenze auch mit einer Erhöhung
der Varianz einher, was ein Nachteil der VT-Methode ist (Dering et al. 2011). Daher
muss bei der Suche nach der optimalen MAF-Grenze zwischen dem potentiellen
Informationsgewinn und der steigenden Varianz abgewogen werden.

Eine der Hauptannahmen der VT-Methode ist, dass die Varianten der betrachteten
ROI den Phänotyp nur in eine Richtung beeinflussen. Für jede Person der Stichprobe
wird der Genotyp jeder Variante mit der individuellen Abweichung der beobachteten
Phänotyp-Ausprägung der Person zum Stichprobenmittelwert gewichtet. Da in den
meisten Analysen zunächst nicht klar ist, ob die ROI Varianten mit unterschiedlichen
Effektrichtungen besitzt, kann dies Auswirkungen auf die Teststärke haben, da sich
vorhandene Effekte ggf. auslöschen.

In einer Erweiterung ihres Ansatzes schlagen die Autoren vor, Vorhersagewerte für die
funktionelle Schädlichkeit der einzelnen Varianten als Gewichte in die Teststatistik
einzubringen, was hier nicht untersucht wird. Der VT-Ansatz wurde sowohl für
die Untersuchung von quantitativen als auch dichotomen Phänotypen sowie in
einer Erweiterung für die Einbeziehung eventueller Kovariablen vorgeschlagen (vgl.
Tabelle 2.1). Da der Ansatz sehr rechenintensiv ist und nur eine Implementation
ohne Verwendung von Kovariablen zur Verfügung, muss in dieser Arbeit auf die
Einbeziehung von Kovariablen verzichtet werden und nur der quantitative Phänotyp
wird betrachtet.

Algorithmus

1. Zur Stichprobe {1, . . . , n} seien die beiden Teilmengen der Kontrollen Nu ⊂
{1, . . . , n} und der Fälle Na ⊂ {1, . . . , n} gegeben, so dass für die Anzahlen
gilt #Nu = nu und #Na = na mit na + nu = n.
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2. Berechne für jede Variante j ∈ {1, . . . , K} der ROI die Frequenz mafj des
seltenen Allels:

mafj = 1
2n

n∑
i=1

xij (2.20)

Dabei ist xij der Genotyp von Variante j in Individuum i wie in Gleichung (2.1).

3. Ordne die berechneten MAFs mafj, j ∈ {1, . . . , K}, der Größe nach und
reduziere mehrfach vorkommende MAF-Grenzen auf jeweils eine Grenze, so dass
K ′, K ′ ≤ K, eindeutige MAF-Grenzen τ1, . . . , τK′ bezüglich der betrachteten
ROI entstehen.

4. Berechne zu jeder MAF-Grenze τk die Teststatistik TVT(τk) gemäß:

T τk =
∑n
i=1

∑K
j=1w

τk
j xij(yi − y)√∑n

i=1
∑K
j=1(wτk

j xij)2
, k = 1, . . . , K ′, (2.21)

mit der quantitativen Phänotypausprägung yi und dem Mittelwert y der
Phänotyp-Ausprägung bzgl. der Stichprobe. Die Gewichte wτk

j der Varian-
ten j = 1, . . . , K sind über die Indikatorfunktion definiert:

wτk
j = I{mafj ≤ τk} (2.22)

5. Bestimme die maximale Teststatistik über alle MAF-Grenzen τ1, . . . , τK′ :

TVT = max
k∈{1,...,K′}

T τk (2.23)

6. Permutiere die Stichprobe bzgl. des Phänotyps L mal und führe die Punkte 4.
und 5. erneut auf den permutierten Daten durch. Berechne den p -Wert:

pVT = 1
L+ 1

( L∑
`=1

I{TVT
` ≥ TVT}+ 1

)
.
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2.3.9 ASUM – Adaptive Summation Test

Die adaptive Summierungsmethode (ASUM) von Han und Pan (2010) ist eine der
ersten, die bi-direktionale Effekte von Varianten innerhalb einer ROI berücksichtigt.
Der Kern der ASUM-Methode ist eine Regression, in die die Genotypkodierung
einfließt. Kovariablen werden nicht berücksichtigt. Die Autoren schlagen Daten-
adaptive Gewichte vor, die als Koeffizienten eines multiplen Regressionsmodells für
jede der Varianten der ROI geschätzt werden, um eventuelle bi-direktionale Effekte
zu berücksichtigen.

Die ursprüngliche Methode zielte nur auf die Untersuchung seltener Varianten und
binärer Phänotypen (vgl. Tabelle 2.1). Hoffmann et al. (2010) entwickelten den Ansatz
für quantitative Phänotypen weiter. Daneben stellten Han und Pan (2010) in ihrer
Arbeit einen ähnlichen Ansatz wie Li und Leal (2008) vor, um häufige Varianten in
die Analyse einzubeziehen. Die erweiterte Methode wird mit aSumC bezeichnet. Im
Folgenden wird nur der ursprüngliche Ansatz ASUM vorgestellt.

Da ASUM ein Daten-adaptiver Test ist, muss der p -Wert über Permutation geschätzt
werden. Um Rechenzeit zu sparen, schlagen Han und Pan (2010) einen ähnlichen
Ansatz wie Madsen und Browning (2009) vor. Hierbei wird zunächst nur eine kleine
Anzahl von Permutationen betrachtet mit deren Hilfe die ersten zwei Momente, Mit-
telwert und Varianz der Verteilung unter Nullhypothese geschätzt werden. Schließlich
kann der p -Wert über die geschätzte Verteilung unter der Nullhypothese und die
originale Teststatistik geschätzt werden. Han und Pan (2010) weisen aber darauf
hin, dass dieser Ansatz möglicherweise nicht immer zuverlässige Werte liefert. Daher
wird in dieser Arbeit nur der originale Permutationsansatz verwendet.

Algorithmus

1. Schätze für jede Variante j ∈ {1, . . . , K} der ROI die marginalen Effekte β̃j
und den marginalen Achsenabschnitt β̃0

j mittels des Regressionsmodells:

logitP (yi = 1) = β̃0j + β̃j
ᵀ
xij (2.24)
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Dabei ist yi der Fall-Kontroll-Status für Individuum i, β̃0j ist der Achsenab-
schnitt, β̃j ist die Effektstärke der Varianten j der ROI und xij ist der Genotyp
der Variante j für Person i, entsprechend der Kodierung aus Gleichung (2.1).

2. Teste für jede Variante j der ROI die Nullhypothese H0 : β̃j = 0, dass kein
Effekt vorliegt, mit resultierenden p -Werten p̃j.

3. Prüfe für jede Variante j der ROI ob der p̃j aus Punkt 2 kleiner ist als ein
zuvor definierter Schwellwert, τASUM und der zugehörige geschätzte Regressions-
Koeffizient ˆ̃βj < 0 ist, da dies ein Indiz dafür wäre, dass die jeweilige Variante
einen protektiven Effekt hat. Die Autoren Han und Pan (2010) empfehlen
τASUM = 0,1. Aktualisiere dementsprechend die Kodierung der Variante j ∈
{1, . . . , K} für Person i ∈ {1, . . . , n} wie folgt:

x∗ij =

2− xij ˆ̃βj < 0 und p̃j < τASUM

xij sonst
(2.25)

Diese Umkodierung hat zur Folge, dass protektive seltene Varianten für die
Schätzung des Effekts nicht berücksichtigt werden, falls eine zweifache Kopie
des seltenen Allels vorliegt, und somit er Effekt der von schädigenden Varianten
ausgeht mehr Gewicht erhält.

4. Nutze die aktualisierte Kodierung aus Gleichung (2.25), um durch ein neues
Regressionsmodell den gemeinsamen Effekt β für die gesamte ROI zu schätzen:

logitP (yi = 1) = β0 + β
K∑
j=1

x∗ij. (2.26)

5. Berechne auf Basis des Modells aus Gleichung (2.26) eine Score- oder Wald-
Teststatistik TASUM (Bera und Bilias 2001; Engle 1984). Da die Kodierung der
Varianten Daten-spezifisch geändert wird, ist die Berechnung des p -Werts über
die bekannte Verteilung nicht zulässig.
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6. Permutiere den Fall-Kontroll-Status L mal und wiederhole die Punkte 1. bis 5.
für alle permutierten Daten, so dass die Teststatistiken TASUM

` , ` = 1, . . . , L,
resultieren.

7. Berechne den p -Wert als Anteil der Teststatistiken TASUM
` , ` = 1, . . . , L, die

mindestens den Wert der originalen Teststatistik TASUM erreichen.

pASUM = 1
L+ 1

( L∑
`=1

I{TASUM
` ≥ TASUM}+ 1

)
.

2.3.10 KBAC – Kernel Based Adaptive Cluster

Im Ansatz von Liu und Leal (2010) wurde die Untersuchung von seltenen Varianten
mit der Methode der Kern-basierten adaptiven Gruppen (KBAC) vorgeschlagen, in
der unterschiedliche Genotyp-Strukturen bzgl. einer ROI in einer Stichprobe unter-
sucht werden. Bei der Methode KBAC wird die Gruppierung in zweierlei Hinsicht
umgesetzt. Zunächst werden, wie bei den meisten Gruppierungsmethoden, Varianten
einer ROI gruppiert. Anschließend werden Gruppen von verschiedenen Genotyp-
Vektoren der ROI adaptiv zur vorliegenden Stichprobe gebildet. Für die gefundenen
Genotyp-Vektoren wird auf Basis ihrer Häufigkeit in der Gesamtstichprobe und in
der Gruppe der Fälle ein relatives Risiko geschätzt. Dies wird dann in einer Teststa-
tistik als Gewicht für die relativen Häufigkeiten in den Fällen und den Kontrollen
verwendet.

Die KBAC-Methode ist aufgrund ihrer Konstruktion robust gegenüber bi-direktionalen
Effekten, sofern keine neutralen Varianten in der ROI enthalten sind. Durch die
Präsenz vereinzelter neutraler Varianten innerhalb der Stichprobe kann eine andere
Genotypstruktur als die eigentlich kausale als kausal bestimmt werden oder durch
das Vorhandensein neutraler Varianten werden eine Vielzahl verschiedener Genotyp-
Vektoren erzeugt, so dass die eigentlich kausalen Varianten nicht genügend Gewicht
bekommen, und der vorhandene Effekt verwischt wird. Eine Zusammenfassung der
Eigenschaften von KBAC findet sich in Tabelle 2.1.

Die ursprüngliche Methode sieht nur die Untersuchung von dichotomen Phänotypen
vor und ist nicht für die Adjustierung von Kovariablen ausgelegt. In ihrer Arbeit
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geben Liu und Leal (2010) einen Ansatz, der die Möglichkeit zur Stratifikation nach
weiteren Einflussvariablen ermöglicht. Dabei werden die Gewichte und die Kovariablen
in ein logistisches Regressionsmodell eingebettet. Auch die gemeinsame Betrachtung
seltener und häufiger Varianten ist über diesen erweiterten Ansatz möglich. Da
dieser sehr rechenintensiv ist, geben die Autoren für große Stichprobengrößen eine
Monte-Carlo-Verfahren an, das mit einer geringeren Rechenzeit auskommt als die
ursprüngliche Methode (Liu und Leal 2010). In dieser Arbeit wird der KBAC-Ansatz
ohne Kovariablen vorgestellt.

Die Idee, die Struktur der ROI einer gegebenen Stichprobe zu betrachten, wird auch
im C-α-Ansatz von Neale et al. (2011) verfolgt. Allerdings vergleichen die Autoren
hier die Schwankungen der Anzahl der seltenen Allele in den Fällen im Vergleich zur
gesamten Stichprobe (vgl. Abschnitt 2.3.11).

Algorithmus

1. Zur Stichprobe {1, . . . , n} seien die beiden Teilmengen der Kontrollen Nu ⊂
{1, . . . , n} und der Fälle Na ⊂ {1, . . . , n} gegeben, so dass für die Anzahlen
gilt #Nu = nu und #Na = na mit na + nu = n.

2. Für jede Person i ∈ {1, . . . , n} der Stichprobe gibt es für die Varianten der
betrachteten ROI eine Folge von K Genotypen, die in einem Vektor xi =
(xi1, . . . , xiK)ᵀ zusammengefasst werden. Es seien daher {G1,G2, . . . ,GP} ⊂
{x1,x2, . . . ,xn} die Menge der eindeutigen Genotyp-Vektoren der gesamten
Stichprobe.

3. Dann kann das empirische Stichprobenrisiko für eine Person mit dem Genotyp-
Vektor Gk ∈ {G1,G2, . . . ,GP} zu erkranken geschätzt werden als:

R̂k = nak
nk
, k = 1, . . . , P. (2.27)
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4. Schätze für jeden Genotyp-Vektor Gk, k = 1, . . . , P , ein Gewicht wKBAC
k , das

definiert ist als Wahrscheinlichkeit, ein Stichprobenrisiko von höchstens R̂k zu
erreichen:

wKBAC
k =

∫ R̂k

0
ϕ0
k(r)dr (2.28)

Die Kernfunktion ϕ0
k kann abhängig von der Stichprobengröße verschiedene

Formen haben, die die Wirklichkeit am besten wiedergeben. Für kleine Stich-
probengrößen empfehlen die Autoren, die hypergeometrische Verteilung zu
wählen. Die Form des hypergeometrischen Kern ϕ0

k(rk) ist:

ϕ0
k(rk) =

(
nk

nkrk

)(
n−nk

na−nkrk

)
(
n
na

) (2.29)

Da die hypergeometrische Verteilung diskret ist, reduziert sich das Integral in
(2.28) zu einer Summe:

wKBAC
k =

∑
rk∈{0/nk,...,R̂k}

ϕ0
k(rk) (2.30)

5. Berechne die Teststatistik für die Stichprobe gemäß:

TKBAC =
(

P∑
k=1

wKBAC
k

(
nak
na
− nuk
nu

))2

(2.31)

TKBAC vergleicht die relativen Häufigkeiten der verschiedenen Genotyp-Vektoren
in den Fällen und Kontrollen und gewichtet diese mit den geschätzten Gewichten
wKBAC
k bzgl. des Stichprobenrisikos.

6. Permutiere den Fall-Kontrollstatus der Stichprobe Lmal und führe die Punkte 3.
bis 5. erneut auf den permutierten Daten durch. Schätze den p -Wert pKBAC

als Anteil der permutierten Teststatistiken TKBAC
` , ` = 1, . . . , L, die mindestens

so groß sind wie die Original-Teststatistik TKBAC haben,

pKBAC = 1
L+ 1

( L∑
`=1

I{TKBAC
` ≥ TKBAC}+ 1

)
.
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2.3.11 C-α – C-alpha-based Test

Die C-alpha-basierte Methode C-α wurde von Neale et al. (2011) auf der Grundlage
von zwei früheren Arbeiten entwickelt (Neyman und Scott 1966; Zelterman und Chen
1988). Der Ansatz basiert auf einer variantenweisen Untersuchung einer extremen
Abweichung der beobachteten zur erwarteten Anzahl der seltenen Allele in den Fällen
im Vergleich zur Abweichung in der Gesamtstichprobe. Vereinfacht ausgedrückt
vergleichen Neale et al. (2011) die Verteilung von seltenen Varianten innerhalb
einer Stichprobe mit dem Werfen einer fairen Münze: Falls eine Variante nicht
krankheitsverursachend bzw. neutral ist, ist die Wahrscheinlichkeit für ihr Vorkommen
in der Kontrollgruppe und in der Fallgruppe gleich groß, also 0,5. Das Auftreten
einer schädigenden oder protektiven Variante bei der die Wahrscheinlichkeiten, dass
sie in der Gruppe der Fälle oder der Kontrollen auftaucht, ungleich 0,5 sind, ist
gleichbedeutend mit dem Werfen einer unfairen Münze.

Die C-α-Methode basiert auf dieser einfachen Idee, wobei der Fall-Kontrollstatus
ohne Einbeziehung von Kovariablen betrachtet wird (vgl. Tabelle 2.1). Der Ansatz
ist in der Lage, sowohl mit neutralen als auch mit bi-direktionalen Effekten innerhalb
einer ROI umzugehen. So erhöhen neutrale Varianten die Teststatistik auf Grund der
in der Theorie nicht vorhandenen Abweichung nicht, während sowohl protektive als
auch schädigende Varianten den Wert der Teststatistik proportional zur Abweichung
in der Fallgruppe bzw. der Gesamtstichprobe erhöhen. Ein Nachteil der C-α-Methode
ist, dass sogenannte privaten Varianten, die lediglich einmal in der Stichprobe
vorkommen, nur ein geringes Gewicht zukommt, obwohl sie krankheitsverursachend
sein können. Um dieses Problem zu umgehen, schlagen Neale et al. (2011) vor, alle
privaten Varianten zu einer Gesamt-Variante zusammenzufassen. Dies kann aber zu
einer Verzerrung und so zu einem erhöhten Fehler 1. Art führen, wenn der Effekt der
meisten kombinierten privaten Varianten neutral oder bi-direktional ist.

Die C-α-Methode wurde für die Untersuchung quantitativer Phänotypen und für
die Einbeziehung von Kovariablen durch Wu et al. (2011a) weiterentwickelt (vgl.
Abschnitt 2.3.14).
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Algorithmus

1. Zur Stichprobe {1, . . . , n} seien die beiden Teilmengen der Kontrollen Nu ⊂
{1, . . . , n} und der Fälle Na ⊂ {1, . . . , n} gegeben, so dass für die Anzahlen
gilt #Nu = nu und #Na = na mit na + nu = n. Schätze daraus den Anteil der
Fälle innerhalb der Stichprobe mit p0 = na/n.

2. Zähle für jede der Varianten j ∈ {1, . . . , K} der ROI die seltenen Allele in der
Gesamtstichprobe nj = ∑n

i=1 xij sowie in der Gruppe der Fälle naj = ∑
i∈Na xij

unter Verwendung der Genotypkodierung gemäß Gleichung (2.1).

3. Betrachte die F verschiedenen Anzahlen aller seltenen Allele innerhalb der
ROI für die gesamte Stichprobe, zf , f = 1, . . . , F .

4. Berechne die Teststatistik TC-α gemäß

TC-α =
∑K
j=1[(naj − njp0)2 − njp0(1− p0)]∑F

f=1
∑K
j=1 I{nj = zf}

∑zf

u=0

[
(u− zfp0)2 − zfp0(1− p0)

]2
Binzf ,p0(u)

Dabei ist Binzf ,p0(u) die Wahrscheinlichkeitsfunktion der Binomialverteilung
mit den Parametern zf und p0 sowie I die Indikatorfunktion.

5. Schätze aus der Teststatistik TC-α den rechtseitigen p -Wert aus der Standard-
normalverteilung.

2.3.12 FPCA – Functional Principal Component Analysis

Luo et al. (2011) entwickelten die Gruppierungsmethode der funktionellen Haupt-
komponentenanalyse (FPCA). Die FPCA-Methode basiert auf den Konzepten des
kontinuierlichen Genommodells von Bickeböller und Thompson (1996) und nutzt
die Methode der Hauptkomponentenanalyse (PCA). Die zugrundeliegende Idee der
FPCA-Methode soll im Folgenden grob umrissen werden.
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Das kontinuierliche Genommodell betrachtet die DNA bzw. die Genotyp-Informationen
des gesamten Genoms als stetig und erlaubt daher die Projektion der Varianten
1, . . . , K der ROI auf das stetige Intervall [0, 1]. Anschließend wird ein Integral s
bestehend aus der kontinuierlichen Linearkombinantion bzgl. der normierten Ge-
wichtsfunktion β(t) und der Genotyp-Information x(t) für jedes t ∈ [0, 1] gebildet:

s =
∫

[0,1]
β(t)x(t)dt

Die Gewichtsfunktion β(t) ist unbekannt und muss ermittelt werden. Dabei muss
β(t) die Bedingung erfüllen, dass die Varianz der Funktion s, V ar(s), maximal
wird. Die Lösung dieser Gleichung führt auf ein Optimierungsproblem, das mit
einer Hauptkomponentenanalyse (PCA) gelöst werden kann. Da die PCA für die
Funktion β(t) erfolgt, handelt es sich um eine funktionelle PCA. Mathematisch
betrachtet entspricht das Verfahren einer Hauptachsentransformation bzw. einer
Singulärwertzerlegung. Für eine detaillierte Darstellung der Methode sei auf (Fischer
1983; Luo et al. 2011) verwiesen.

Daraufhin wird das Optimierungsproblem in weitere Integralfunktionen, die sogenann-
ten Hauptkomponentenfunktionen (Luo et al. 2011), überführt. Aus den Hauptkom-
ponentenfunktionen werden Hauptkomponenten-Scores gebildet, die zur Berechnung
der Teststatistik verwendet werden. Da die Hauptkomponentenfunktionen nicht in
geschlossener Form lösbar sind, werden sie mit Hilfe eines Diskretisierungsansatzes
gelöst, der im folgenden Algorithmus beschrieben wird.

Für den Fall, dass Varianten der betrachteten ROI im Kopplungsungleichgewicht sind,
schlagen Luo et al. (2011) vor, die Genotyp-Informationen der Stichprobe bzgl. einer
Fourier-Basis in entsprechende Koeffizienten zu zerlegen, die die gleiche Information
wie die ursprünglichen Genotypdaten tragen.

Bei den in der FPCA-Methode verwendeten Gewichten ist nicht klar, wie diese mög-
licherweise protektive oder schädliche Varianten auf- oder abwerten, da die Gewichte
aus den Hauptkomponenten entwickelt werden. Dadurch kann nicht genau differen-
ziert werden, ob FPCA ein burden oder nicht-burden Test ist. Um die Teststärke
zusätzlich zu erhöhen schlagen Luo et al. (2011) die Verwendung von Qualitätspa-
rametern der Sequenzierung für jede Variante als Gewicht vor. Im Allgemeinen ist
FPCA nicht auf die Untersuchung von ausschließlich seltenen Varianten beschränkt,
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jedoch ist nur die Betrachtung eines dichotomen Phänotyps ohne Einbeziehung von
Kovariablen möglich. Für die Zusammenfassung weiterer Eigenschaften wird auf
Tabelle 2.1 verwiesen.

Für ROIs, für die die MAFs der Varianten innerhalb der ROI sehr stark schwanken,
haben Luo et al. (2013) ihre Methode FPCA weiterentwickelt und einen Glättungs-
parameter für die ROI bzgl. der gegebenen Stichprobe in den Ansatz integriert. Auf
diese Erweiterung wird im Folgenden aber nicht weiter eingegangen.

Algorithmus

1. Projiziere die Basenpaarpositionen g1, . . . , gK der Varianten einer ROI auf das
Intervall [0, 1] und ordne sie in aufsteigender Reihenfolge:

ḡk := gk − g1

gK − g1
, k = 1, . . . , K.

2. Definiere eine Fourier-Basis φd, d = 1, . . . , D, bestehend aus D Elementen. Je
größer D ist, desto größer ist der Anteil der Varianz von s, die über das Modell
erklärt werden kann. Werte die Fourier-Basis an den normierten Basenpaarpo-
sitionen ḡ = (ḡ1, . . . , ḡK) der ROI aus, so dass eine Fourier-transformierte ROI
entsteht:

F := FT(ḡ)(φd,j) d=1,...,D,
æ=1,...,K

(2.32)

3. Es sei X = (xij) i=1,...,n,
æ=1,...,K

die Genotypmatrix der ROI in der Stichprobe. Be-
rechne aus Fourier-Transformation F die zugehörige Koeffizientenmatrix C =
(cdi) d=1,...,D,

i=1,...,n
, so dass die Genotypmatrix X wie folgt geschätzt werden kann:

X̂ = CᵀF
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4. Zentriere jede Zeile der KoeffizientenmatrixC mit dem Mittelwert der jeweiligen
Zeile, woraus eine zentrierte Koeffizientenmatrix C entsteht.

C = (c̄di) d=1,...,D,
i=1,...,n

mit c̄di = cdi − 1
n

n∑
i=1

cdi

5. Führe eine Hauptkomponentenanalyse (PCA) bzgl. der zentrierten und trans-
ponierten Koeffizientenmatrix C̄ᵀ durch, was auf eine Diagonalmatrix von
Gewichten W FPCA = diagw mit w = (w1, . . . , wD) führt, die als Ladungen
bezeichnet werden.

6. Berechne die sogenannte Hauptkomponenten-Score-Matrix entsprechend

S = C
ᵀ
W FPCA (2.33)

7. S besteht aus den Teilmatrizen Sa und Su, für die Fälle und die Kontrollen:
Sa = (sid)i∈Na,d=1,...,D bzw. Su = (sid)i∈Nu,d=1,...,D. Berechne durch Spalten-
weise Mittelwertbildung den mittleren Hauptkomponenten-Score-Vektor v̄a =
(s̄a1, . . . ,s̄aD)ᵀ für die Fälle und s̄u = (s̄u1 , . . . ,s̄uD)ᵀ für die Kontrollen.

8. Die Abstände der mittleren Hauptkomponenten-Scores aus Fällen und Kontrol-
len werden solange aufsummiert bis die maximale Varianz erreicht ist. Berechne
die Teststatistik

TFPCA =
( 1
na

+ 1
nu

)−1 D∑
d=1

1
vd

(s̄d − s̄d)2

mit

vd = 1
na + nu − 2

( ∑
i∈Na

(sadi − s̄ad)2 +
∑
i∈Nu

(sudi − s̄ud)2
)

9. Da TFPCA asymptotisch zentral-χ2
D-verteilt ist, mit D Freiheitsgraden, schätze

den einseitigen p -Wert entsprechend aus einer χ2
D-Verteilung mit D Freiheits-

graden.
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2.3.13 PWST – P-value Weighted Sum Test

Der p -Wert-gewichtete Summentest (PWST) wurde von Zhang et al. (2011) entwi-
ckelt und gehört zu den ersten Gruppierungsmethoden, die bi-direktionale Effekte
innerhalb einer ROI in Betracht ziehen. Dieser Ansatz ist ähnlich der ASUM Metho-
de (Abschnitt 2.3.9). Der Unterschied zwischen den Methoden ist, dass bei ASUM
zunächst die Effektstärken einzeln für jede Variante der ROI über eine multiple
Regression geschätzt werden und anschließend die Allele für die durch das Verfahren
ein protektiver Effekt geschätzt wurde, in ein häufiges Allel umkodiert werden. Mit
PWST ist sowohl die Untersuchung eines quantitativen als auch eines qualitativen
Phänotyps möglich. Der ursprüngliche Ansatz sah keine die Berücksichtigung von
Kovariablen vor (Zhang et al. 2011). Diese können aber leicht in das Regressionsmo-
dell (wie bei den Gleichungen (2.3) und (2.4) beschrieben) eingefügt werden. Weitere
Eigenschaften von PWST sind in Tabelle 2.1 zusammengefasst.

Aufgrund der enorm hohen Rechenzeit des PWST wird in dieser Arbeit nur das
Szenario eines quantitativen Phänotyps ohne Berücksichtigung von Kovariablen
untersucht.

Algorithmus

1. Betrachtet wird ein vereinfachtes lineares Regressionsmodell ohne Kovaria-
blen mit Genotyp-kodierten Varianten j = 1, . . . , K für ein Individuum i ∈
{1, . . . , n}

yi = β̃0 + β̃ᵀ
xi + εi

mit der Phänotypausprägung yi, dem Achsenabschnitt β̃0, dem Genotyp-Vektor
xi = (xGi1, . . . , xGiK)ᵀ, vgl. Gleichung (2.2), und dem Fehlerterm εi (vgl. das
allgemeine Regressionsmodell in Gleichung (2.3)). Schätze die Einzeleffekte
β̃ = (β̃1, . . . , β̃K)ᵀ und den zugehörigen Standardfehler S.E.β̃j

für die Varianten
j = 1, . . . , K.
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2. Berechne für jede Variante j ∈ {1, . . . , K} die Teststatistik aus dem Effekt und
dem zugehörigen Standardfehler aus Punkt 1.:

TPWST
0,j = β̃j

S.E.β̃j

, j = 1, . . . , K.

Die zugehörigen linksseitigen p -Werte p0,j schätzt man mit Hilfe eines Wald-
Tests (Bera und Bilias 2001; Engle 1984).

3. Berechne aus den in Punkt 2. geschätzten p -Werten Effektrichtungs-spezifische
Gewichte:

wj = 2[p0,j − 0,5], j = 1, . . . , K. (2.34)

4. Betrachtet wird nun ein zweites Regressionsmodell mit den zuvor berechne-
ten Gewichten w = (w1, . . . , wK)ᵀ und einem gemeinsamen Effekt β für alle
Varianten für jedes Individuum i ∈ {1, . . . , n}:

yi = β0 + βwᵀxi + εi

5. Teste die NullhypotheseH0 : β = 0 mittels eines Likelihood-Quotiententests (Be-
ra und Bilias 2001), welcher den p -Wert p0 liefert.

6. Permutiere den quantitativen Phänotypvektor L mal und führe die Punkte 4.
und 5. mit den permutierten Phänotypvektoren y`, ` = 1, . . . , L, und den
Gewichten w aus dem nicht-permutierten Datensatz aus Punkt 3. erneut
durch.

7. Bestimme den p -Wert pPWST über den Anteil an p -Werten bzgl. der permu-
tierten Daten, welche mindestens so groß sind wie der Original p -Wert p0:

pPWST = 1
L+ 1

( L∑
`=1

I{p` ≥ p0}+ 1
)

(2.35)

Dabei sind p`, ` = 1, . . . , L, die p -Werte bzgl. der permutierten Daten.
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2.3.14 SKAT – Sequencing Kernel Association Test

Der Kern-basierte Sequenzierungs-Assoziationstest (SKAT) ist ein Varianz-Kompo-
nententest und wurde von Wu et al. (2011a) entwickelt. Er stellt eine Verallgemei-
nerung des C-α-Ansatzes von Neale et al. (2011) (vgl. Abschnitt 2.3.11), des Sum
of Squared Score (SSS) Tests von Pan (2009) und dem Haplotype Association Test
von Tzeng und Zhang (2007) dar. SKAT basiert auf einem Regressionsansatz wie in
Abschnitt 2.2.4 beschrieben und ist sowohl auf dichotome als auch auf quantitative
Phänotypen unter Betrachtung von Kovariablen anwendbar. Im Wesentlichen beruht
SKAT auf der Annahme eines linearen Zusammenhangs zwischen einem Phänotyp
und einer ROI mit voneinander verschiedenen Einzel-Effekten βj der darin enthalte-
nen Varianten j ∈ {1, . . . , K} (Burkett und Greenwood 2013). Der Unterschied zu
anderen den Gruppierungsmethoden, die diesen Ansatz verfolgen, ist die Annahme,
dass die Einzel-Effekte βj der Varianten einer Verteilung mit Mittelwert 0 und Vari-
anz wjγ, j ∈ {1, . . . , K} folgen. Dabei ist wj ein definiertes Varianten-spezifisches
Gewicht und γ ist eine Varianzkomponente, die unter der Nullhypothese, dass keine
Assoziation vorliegt, den Wert 0 annimmt. Im Falle eines dichotomen Phänotyps
und Gewichten wj = 1, j ∈ {1, . . . , K} sind die Teststatistiken von SKAT und C-α
identisch (Abschnitt 2.3.11).

SKAT ist robuster als andere Gruppierungsmethoden gegenüber ROIs mit Varianten
unterschiedlicher Effekt-Richtungen. Dies wird deutlich am Aufbau der Teststatistik,
in der Ähnlichkeiten in der Genotypstruktur für alle Paare von Individuen in der
betrachteten Stichprobe gemessen werden. Diese werden je Variante gewichtet und für
die ROI zu einem Score aufsummiert. Skat ist nach der Klassifizierung von Derkach
et al. (2014) (Abschnitt 2.2.5.2) entsprechend der Berechnung der Teststatistik T SKAT

in die Klasse quadratischer Teststatistiken einzuordnen. Weitere Eigenschaften von
SKAT sind in Tabelle 2.1 zusammengefasst.

In dieser Arbeit wird SKAT sowohl für die Anwendung auf quantitative als auch
dichotome Phänotypen jeweils mit und ohne Kovariablen untersucht. Mit dem folgen-
den Algorithmus wird nur der Fall eines quantitativen Phänotyps unter Verwendung
von Kovariablen vorgestellt. Der Fall eines dichotomen Phänotyps lässt sich leicht
verallgemeinern, vgl. Abschnitt 2.2.4.
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Im Algorithmus werden u.a. Eigenwerte auf Basis von positiv-semidefinten Matrizen
berechnet und weitere Methoden der numerischen linearen Algebra verwendet. Es
wird im Folgenden angenommen, dass diese Voraussetzungen gemäß der Originalarbeit
von Wu et al. (2011a) i.d.R. erfüllt sind. Für mathematische Details und Hintergründe
wird daher auf die Originalarbeit der Autoren verwiesen.

Algorithmus

1. Betrachtet wird für ein Individuum i ∈ {1, . . . , N} das lineare Regressionsmo-
dell:

yi = β0 + βᵀxi +αᵀci + εi (2.36)

mit dem Achsenabschnitt β0, voneinander unabhängigen Effekten
β = (β1, . . . , βK)ᵀ, wobei jeder Effekt βj einer Verteilung mit Mittelwert 0
und Varianz wjγ folgt, xi ist der Genotypvektor, ci bezeichnet den Vektor der
Kovariablen mit Koeffizienten α und εi ist der Fehlerterm. Die entsprechende
Nullhypothese H0 : β = β1 = . . . = βK = 0 ist äquivalent zu der Annahme,
dass γ = 0 ist.

2. Wähle ein Model für die Gewichte w. Wu et al. (2011a) schlagen dafür als
Ausgangsgewichte die Dichte der Betaverteilung (Abramowitz und Stegun
1965) vor √wi = Beta(MAFi; a1, a2) mit a1 = 1 und a2 = 25. Diese Wahl
führt dazu, dass den Varianten mit MAF ≤ 0,01 ein größeres und denen
mit einer höheren MAF ein kleineres Gewicht zukommt. Entsprechend einer
abweichenden Annahme über die untersuchte Assoziation können andere Werte
für a1 und a2 sinnvoll sein. Zum Beispiel liefert die Wahl a1 = a2 = 0,5 die
Gewichte wj = 1/(MAFj(1 −MAFj)), was den Gewichten im Ansatz WSS
von Madsen und Browning (2009) sehr ähnelt (Abschnitt 2.3.6).

3. Die Kernfunktion der Teststatistik kann je nach Annahme der zugrundelie-
genden Effekte verschieden zusammengesetzt sein. Wu et al. (2011a) schlagen
die Verwendung einer der folgenden Kernfunktionen mit den zuvor gewählten
Gewichten w vor:

69



2.3 Die untersuchten Gruppierungsmethoden

• Gewichteter linearer Kern

K(xi,xi′) =
K∑
j=1

wjxijxi′j

Dieser ist der einfachste und intuitivste Kern, der auf der Annahme
linearer genetischer Effekte basiert.

• Gewichteter quadratischer Kern

K(xi,xi′) =
(
1 +

K∑
j=1

wjxijxi′j
)2

Dieses Modell impliziert, dass nur Haupteffekte vorliegen.

• Gewichteter IBS-Kern

K(xi,xi′) =
K∑
j=1

wjIBS(xij, xi′j)

Dabei gibt IBS(xij,xi′j) (Identical by state) die Anzahl der identischen
Allele je Individuenpaar (i, i′) für eine Variante j ∈ {1, . . . , K} an.

4. Berechne mit Hilfe der gewählten Kernfunktion die MatrixK = XWXᵀ.K ∈
Rn×n ist der gewichtete, lineare Kern, und gibt in jedem Element die genetische
Ähnlichkeit für jedes Individuenpaar (i, i′), i, i′ ∈ {1, . . . , n}, der Stichprobe
an. X ist eine n×K-Matrix, die an Position (i, j) für jedes Individuum i die
Anzahl der seltenen Allele der Variante j enthält und W = diag(w1, . . . , wK)
eine Diagonal-Matrix, die die einzelnen Gewichte der K Varianten auf der
Hauptdiagonalen enthält.

5. Schätze unter H0 für alle Individuen i ∈ {1, . . . , n} die erwartete Phänotypaus-
prägungen µ̂i = β̂0 + α̂ᵀci der Stichprobe, sowie den Achsenabschnitt β̂0, die
Effekte α̂ der Kovariablen und die Varianz σ̂2 des residualen Fehlerterms.

6. Berechne die Teststatistik als Varianz-Komponenten-Score:

T SKAT = (y − µ̂)ᵀK(y − µ̂)
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7. Berechne die Eigenwerte λ1, . . . , λn von

P
1/2
0 KP

1/2
0

mit der positiv-definiten Matrix

P0 = V −1 − V −1X̃(X̃ᵀ
V −1X̃)−1X̃ᵀV −1, (2.37)

und X̃ := [1, X] ∈ Rn×(K+1). Dabei ist 1 ein Vektor der Länge n mit dem
Wert 1 in jedem Element, V −1 := 1/σ̂2I enthält die geschätzte Varianz σ̂2 aus
5. und I ist die Identitätsmatrix der Größe n× n. Für mathematische Details
wird auf die Originalarbeit von Wu et al. (2011a) verwiesen.

8. Schätze den p -Wert zu T SKAT aus einer gemischten χ2-Verteilung der Form∑Λ
`=1 λ`χ

2
1,`, wobei λ1, . . . , λΛ die Eigenwerte ungleich 0 sind, mit Λ ≤ K.

2.3.15 SKAT-O - Optimal Unified Sequencing Kernel
Association Test

Die optimierte und vereinheitlichte SKAT-Methode (SKAT-O) wurde von Lee, Emond
et al. (2012) als eine direkte Weiterentwicklung der SKAT-Methode (Abschnitt 2.3.14)
vorgeschlagen. Das Ziel war es, sowohl die Beschränkungen der Burden- als auch
der Nicht-burden-Methoden zu überwinden, weiterhin aber die jeweiligen Stärken
der Ansätze zu nutzen. Die grundlegende Idee von SKAT-O ist es, eine optimale
Kombination aus einem Burden- und einem Nicht-burden-Test zu finden, so dass
die optimale Teststatistik erzeugt wird, in dem Sinne, dass der p-Wert aus den
kombinierten Methoden minimal wird. Lee, Emond et al. (2012) schlagen eine Line-
arkombination aus der SKAT Teststatistik (Abschnitt 2.3.14) und einer beliebigen
Nicht-Burden-Teststatistik vor. Da SKAT-O stark von der SKAT-Methode abhängt,
basiert auch diese Methode auf einem Regressionsansatz wie in Abschnitt 2.2.4 einge-
führt. SKAT-O kann sowohl für kontinuierliche und als auch dichotome Phänotypen
und unter Einbeziehung von Kovariablen verwendet werden (vgl. Tabelle 2.1). Durch
die Verwandtschaft zu SKAT ist auch SKAT-O robust gegenüber bi-direktionalen
Effekten innerhalb einer ROI. Da in vielen aktuellen Studien die Stichprobenumfänge
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noch relativ klein sind, insbesondere im Zusammenhang mit seltenen Varianten, und
somit die Teststärke oft gering ist, haben Lee, Emond et al. (2012) ihren Ansatz
um einen analytischen Ansatz erweitert, um die Verteilung unter der Nullhypothese
besser schätzen zu können. Hierfür wird zusätzlich sowohl die Varianz als auch die
Kurtosis unter der Nullhypothese geschätzt um die asymptotische Verteilung unter
H0 zu approximieren.

In der folgenden Beschreibung des Algorithmus wird lediglich der Fall eines kon-
tinuierlichen Phänotyps unter Verwendung von Kovariablen betrachtet. Auf die
Beschreibung des analytischen Ansatzes wird hier verzichtet, dieser wird in Lee,
Emond et al. (2012) beschrieben.

Algorithmus

1. Betrachtet wird für ein Individuum i ∈ {1, . . . , n} das gleiche lineare Regressi-
onsmodell wie in Gleichung (2.36):

yi = β0 + βᵀxi +αᵀci + εi

mit der Ausprägung yi des quantitativen Phänotyps, dem Achsenabschnitt β0,
voneinander unabhängigen zufälligen Effekten β = (β1, . . . , βK)ᵀ, wobei jeder
Effekt βj , j = 1, . . . , K, einer Verteilung mit Mittelwert 0 und Varianz wSKAT

j γ

folgt. Dabei sind wSKAT = (wSKAT
1 , . . . , wSKAT

K )ᵀ variantenbasierte Gewichte
und die Genotypen xi = (xi1, . . . , xiK)ᵀ der betrachteten ROI, ci ist der Vektor
der Kovariablen und α die entsprechenden Koeffizienten und εi der Fehlerterm.

2. Berechne die zugehörige Teststatistik T SKAT (vgl. Abschnitt 2.3.14).

3. Betrachte zusätzlich das folgende lineare Regressionsmodell für Individuum
i ∈ {1, . . . , n}:

yi = β̃0 + β̃xᵀ
iw

Burden + α̃ᵀc̃i + ε̃i

mit der Phänotypausprägung yi, dem Achsenabschnitt β̃0, dem kollektiven
Effekt β̃ der ROI, dem Genotyp-Vektor xi = (xGi1, . . . , xGiK)ᵀ, dem Vektor
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2.3 Die untersuchten Gruppierungsmethoden

von Gewichten wBurden = (wBurden
1 , . . . , wBurden

K )ᵀ für jede der Varianten j =
1, . . . , K der ROI und dem zufälligen Fehler ε̃i.

4. Berechne die allgemeine Burden-Score-Teststatistik (Derkach et al. 2014; Lee,
Emond et al. 2012):

TBurden =
 n∑
i=1

(yi − ŷi)
( K∑
j=1

wBurden
j xij

)2

. (2.38)

Dabei ist ŷi die aus dem Modell in Punkt 3. geschätzte Phänotypausprägung
von Person i.

5. Berechne für ein zuvor festgelegtes, möglichst feines Gitter 0 ≤ ρ1 ≤ · · · ≤
ρR ≤ 1 die gewichteten Mittel aus der Burden- und der SKAT-Teststatistik:

T SKAT-O
ρr

= ρrT
Burden + (1− ρr)T SKAT.

6. Berechne die Teststatistik aus dem Maximum der zu den gewichteten Mitteln
aus Punkt 5. gehörenden Teststatistiken:

T SKAT-O = max
r∈{1,...,R}

T SKAT-O
ρr

. (2.39)

7. Berechne den p -Wert zu T SKAT-O. Lee, Wu et al. zeigen in verschiedenen Arbei-
ten (Lee, Wu et al. 2012; Lee, Emond et al. 2012), dass T SKAT-O asymptotisch
einer Kombination aus einer adjustierten χ2-Mischverteilung und einer ein-
zelnen χ2-Verteilung mit einem Freiheitsgrad folgt. Zusätzlich konnten die
Autoren zeigen, dass der p -Wert analytisch mit Hilfe einer eindimensionalen
Integration geschätzt werden kann.
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3 Simulationsstudie

Durch eine Anwendung der Methoden auf Simulationsdaten soll ein neutraler Ver-
gleich aller in dieser Arbeit betrachteten Gruppierungsansätze möglich werden. Der
zugrundeliegende Datensatz wurde im Rahmen des Genetic Analysis Workshop 17
(GAW17) simuliert, worauf in Abschnitt 3.1 im Detail eingegangen wird (Almasy et al.
2011). Um die Leistung der Gruppierungsmethoden bei Verwendung verschiedener
Filterkriterien untersuchen zu können, werden in Abschnitt 3.2 ROIs gebildet. Für
diese wird die Assoziation sowohl bzgl. eines binären als auch eines quantitativen
Phänotyps unter Berücksichtigung verschiedener Kovariablen, für alle entsprechenden
Gruppierungsmethoden untersucht, wie in 3.3 beschrieben.

In vielen der vorgestellten Gruppierungsmethoden wird der p -Wert empirisch mittels
Permutationsansatz geschätzt. Da dies sehr rechenintensiv ist, wird ein vierstufiges
Schätzverfahren zur Ermittlung des empirischen p -Werts verwendet, das in Ab-
schnitt 3.4 näher beschrieben wird. Die Vorgehensweise zur Bestimmung des Fehlers
1. Art und der Teststärke wird in Abschnitt 3.5 beschrieben. Die Simulationsergebnis-
se bzgl. der verschiedenen ROIs, Phänotypen und Kovariablen werden anschließend
in Abschnitt 3.6 dargelegt. Des Weiteren wird dort die Teststärke für die einzelnen
assoziierten ROIs über die insgesamt 200 Replikate aus den verschiedenen Unter-
suchungsszenarien bzgl. des Anteils der verursachenden Varianten, der kumulierten
MAF und des kumulierten genetischen Effekts der Varianten einer ROI betrachtet.
Schließlich erfolgt in Abschnitt 3.7 die Interpretation der Ergebnisse.
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3.1 Simulationsaufbau

Im Rahmen des Genetic Analysis Workshops 17 (GAW17)(Almasy et al. 2011) wurden
Daten eines Mini-Exoms simuliert, um neu entwickelte statistische Methoden daran
testen zu können. Die Mini-Exom-Daten basieren auf den Real-Daten der Pilot-
Studie 3 des 1000 Genomes Projects (1000 Genomes Project Consortium et al. 2010).
Mit Hilfe dieser Daten wurde eine häufige komplexe Krankheit mit zusätzlichen
Risikofaktoren simuliert.

Insgesamt sind in diesem Datensatz 24,487 autosomale SNPs bzw. Varianten auf Basis
eines männliches Referenzgenoms (RefSeq36) des National Center for Biotechnology
Information (Pruitt et al. 2007) 3,205 Genen zugeordnet. Innerhalb eines Gens
befinden sich zwischen 1 und 231 Varianten bzw. SNPs, von denen 74% eine MAF ≤
0,01 und nur 12,8% eine MAF ≥ 0,05 haben.

Es wurden 697 unverwandte Personen simuliert, die ursprünglich aus dem 1000
Genomes Project stammen und verschiedenen Populationen angehören. Davon sind
327 männlich und 370 weiblich. Das Alter der Personen liegt zwischen 16 und 91
Jahren.

Der verwendete Phänotyp ist eine häufige Krankheit mit einer Prävalenz von 30%.
Neben dem Fall-Kontroll-Status wurden auch drei normalverteilte Risikofaktoren Q1,
Q2, Q4 und ein Raucherstatus mit einer Prävalenz von 25% simuliert. Es wurden 200
Replikate des Phänotyps gebildet, bei denen die Genotyp-, Alters- und Geschlechts-
daten festgehalten wurden. Zur Bildung einer Gengruppe, die für einen biologischen
Prozess verantwortlich ist, wurden zur Simulation des komplexen Phänotyps im we-
sentlichen SNPs bzw. Varianten aus dem vaskulären endothelialen Wachstumsfaktor
(engl. Vascular Endothelial Growth Factor, VEGF) Pathway verwendet.

Der Risikofaktor Q1 wird durch neun Gene mit insgesamt 39 SNPs des VEGF
Pathways beeinflusst. Er ist unter Rauchern stets höher und auch mit dem Alter
positiv korreliert.

Für den Risikofaktor Q2 werden keine Gene eines bestimmten Pathways gewählt,
sondern im Wesentlichen 13 Gene mit insgesamt 72 SNPs, die das kardiovaskuläre
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3.1 Simulationsaufbau

Krankheitsrisiko oder das Risiko für eine Entzündung des Herzmuskels beeinflussen.
Das Vorkommen seltener Allele ist mit einem höheren Wert von Q2 verbunden. Q2
ist mit Q1 und der latenten Krankheitsanfälligkeit, nicht aber mit Alter, Geschlecht
oder Raucherstatus korreliert.

Der Risikofaktor Q4 hat eine protektive Wirkung und wird durch keine der vorhan-
denen SNPs beeinflusst. Q4 ist geringer unter Rauchern und Frauen und sinkt mit
steigendem Alter.

Die 15 Gene, die eine latente Krankheitsanfälligkeit bestimmen, umfassen 51 SNPs
des VEGF-Pathways. Sie unterscheiden sich von denen, die Q1 beeinflussen. Die
mittlere Anfälligkeit ist stets mit dem seltenen Allel assoziiert, ist bei Rauchern
höher und steigt mit dem Alter.

Alle assoziierten Varianten und SNPs sind nicht-synonym in der Kodierung der
zugehörigen Aminosäure. Die Effektstärken der einzelnen Varianten bzw. SNPs
wurden abgeleitet aus den durch SIFT (Ng und Henikoff 2003) und PolyPhen (Gorlov
et al. 2008) angegebenen Wahrscheinlichkeiten, dass die entsprechende Variante
schädlich ist. Die meisten Varianten bzw. SNPs hatten Effektstärken< 1 (Almasy et al.
2011). In der Simulation des Fall-Kontroll-Status wurde die Populationszugehörigkeit
nicht als Einflussfaktor berücksichtigt. Mit der Ausnahme von wenigen privaten
Mutationen wiesen nur sehr wenige SNPs ein Kopplungsungleichgewicht auf (Almasy
et al. 2011).

Um den assoziierten Phänotyp zu simulieren wurde mit Hilfe aller Faktoren,Q1, Q2, Q4

und der latenten Krankheitsanfälligkeit, ein multifaktorielles Anfälligkeits-Schwellen-
wertmodell (engl. liability threshold model) entwickelt, so dass sich die Krankheits-
anfälligkeit mit jedem vorhandenen Risikofaktor und jeder Kopie des seltenen Allels
additiv erhöht. Der Fall-Kontroll-Status AFFECTED wird darüber definiert, dass
bzgl. des Phänotyps die oberen 30% als Fälle und die übrigen 70% als Kontrollen
deklariert wurden. Die Variabilität des Phänotyps in den verschiedenen Replikaten
wird nur über die Residuen der Genotyp- und der Umweltkomponenten simuliert.
Die Residuen der Genotypkomponenten sind stark mit Q1, Q2 und der latenten
Krankheitsanfälligkeit korreliert, die Residuen der Umweltkomponenten hingegen
nur schwach.
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3.2 Filterszenarien – Die Regionen von Interesse

Zur Untersuchung der Leistungsfähigkeit der hier betrachteten Gruppierungsme-
thoden bzgl. der gegebenen Genotypdaten bestehend aus 3,205 Genen in 24,487
autosomalen Varianten bzw. SNPs wurden verschiedene Regionen von Interesse
gebildet. Dabei wurden die bereits durch das GAW17-Team annotierten Informatio-
nen und Filterkriterien der Frequenz des seltenen Allels und der Funktionalität der
enthaltenen Varianten verwendet.

Basis für die Bildung der ROIs zur Gruppierung der Varianten waren die funktionel-
len Einheiten der Gene. Ausgehend von diesen Einheiten wurden zur Filterung von
seltenen Varianten entweder die MAF-Grenze 0,01 oder die MAF-Grenze 0,05 ange-
legt. Nach dem Filterschritt lagen bereits die ROIs für der ersten Szenarien vor: Alle
Varianten eines Gens mit einer MAF von höchstens 0,01 bzw. 0,05. Zur Konstruktion
zweier weiterer Untersuchungsszenarien wurden nur die Varianten für die ROI berück-
sichtigt, die die zugehörige Aminosäure nicht-synonym kodieren. Damit der Ansatz
der Gruppierung von Varianten erfüllt war, gilt für alle betrachteten Szenarien, dass
nur die ROIs in die Analyse aufgenommen wurden, die mindestens zwei Varianten
enthalten. Insgesamt ergeben sich schließlich vier Filter bzw. Untersuchungsszenarien,
die in Tabelle 3.1 zusammengefasst sind.

Tabelle 3.1: Zusammenfassung der untersuchten Szenarien der GAW17-Simulationsdaten;
Filterung auf Basis der funktionellen Einheit des Gens bzgl. der Frequenz des seltenen
Allels (MAF) und der Funktionalität der enthaltenen Varianten; angegeben sind zusätzlich
die Anzahl (#) der Regionen von Interesse sowie die darin enthaltenen Varianten.

Szenario MAF Varianten # ROI # Varianten
1 0,05 Gen-basiert 1328 13747
2 0,01 Gen-basiert 1140 11677
3 0,05 Nicht-synonym 1014 8182
4 0,01 Nicht-synonym 909 7085
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3.3 Phänotypen und Kovariablen

Die meisten hier betrachteten Gruppierungsmethoden sind für die Untersuchung
der Assoziation einer ROI mit einem dichotomen Phänotyp (i.d.R. Fall-Kontroll-
Status) entwickelt worden. In einer ersten Untersuchung werden daher alle Methoden
mit Ausnahme des VT-Ansatzes von Price et al. (2010) und des PWST-Ansatzes
von Zhang et al. (2011) hinsichtlich des Fall-Kontroll-Status in allen Szenarien der
ROIs verglichen. Für VT und PWST wird aufgrund der langen Rechenzeit nur der
quantitative Phänotyp untersucht.

In einer zweiten Untersuchung werden alle Methoden, die auch die Betrachtung
eines quantitativen Phänotyps zulassen (vgl. Tabelle 2.1) und für die ein entspre-
chend implementiertes Software-Programm verfügbar war, für den Risikofaktor Q2
(Abschnitt 3.1), der hier als Phänotyp verwendet wird, miteinander verglichen.

Einige wenige Methoden erlauben die Einbeziehung von Kovariablen und liegen
in einem geeigneten Software-Programm vor. Daher werden in dieser Arbeit in
einer dritten und vierten Untersuchung die binären Kovariablen Geschlecht und
Raucherstatus sowie die quantitativen Variablen Q1 und Q4 sowohl für den Fall-
Kontroll-Status als auch für den quantitativen Phänotyp Q2 in die Untersuchung
einbezogen.

3.4 Schätzung des p -Werts durch Permutation

Ist T0 die Teststatistik eines statistischen Tests bzgl. einer gegebenen Stichprobe,
dann erhält man den unverzerrten, empirischen p -Wert p zu einer festen Anzahl von
Permutationen N über den Anteil der Teststatistiken auf Basis von permutierten
Daten, der mindestens so groß ist wie T0:

p = 1
N + 1

( N∑
i=1

I{Ti ≥ T0}+ 1
)
. (3.1)
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Dabei ist I die Indikatorfunktion, die den Wert 1 annimmt falls die Bedingung in
den Klammern erfüllt ist und den Wert 0, falls nicht.

Die Schätzung des p -Werts durch Permutation ist sehr rechenintensiv, insbesondere
wenn der zugrundeliegende wahre p -Wert sehr klein ist und mit einer hohen Konfidenz
geschätzt werden soll. Des Weiteren erhöht sich die Rechenzeit drastisch, wenn
beispielsweise eine genomweite Analyse durchgeführt wird, d.h. alle ca. 30.000 Gene
des Genoms betrachtet werden.

Sieben der in dieser Arbeit untersuchten Gruppierungsmethoden schätzen den p -Wert
mittels Permutation (vgl. Tabelle 2.1). Aufgrund der relativ hohen Anzahl an ROIs
in den einzelnen Szenarien (vgl. Tabelle 3.1) ist die Rechenintensität für die Permu-
tationsansätze sehr hoch. Für die Leistungsermittlung der Gruppierungsmethoden
sind insbesondere die „kleinen“ , signifikanten p -Werte von Bedeutung und sollen
möglichst genau geschätzt werden. Um die Rechenzeit dennoch deutlich zu verkürzen,
wird ein 4-stufiges Schätzverfahren angewendet. Hierbei wird die Anzahl der Per-
mutationen sukzessive von 2000 auf 10.000, 100.000 und schließlich 400.000 erhöht.
Für jede der Stufen wird das 95%-ige Konfidenzintervall nach Wilson (1927) auf
Basis der Anzahl der Permutationen der jeweiligen Stufe für ein α-Niveau von 5%
geschätzt. In den einzelnen Stufen werden die p -Werte für jede ROI des betrachteten
Szenarios gemäß Gleichung (3.1) empirisch geschätzt. Für die ROIs, für die der ge-
schätzte p -Wert unterhalb der oberen Grenze des Konfidenzintervalls der jeweiligen
Stufe liegt, werden zusätzliche Permutationen durchgeführt, um die p -Werte in der
nächsthöheren Permutationsstufe genauer zu schätzen.

Die maximale Anzahl von Permutationen in der 4. Stufe ergibt sich wie folgt:
Nach Bradley (1978) gilt ein statistischer Test als robust, wenn sich der geschätzte
p -Wert im Intervall [1

2 · α,
3
2 · α] befindet. Um möglichst belastbare p -Werte in

der letzten Permutationsstufe zu schätzen, wird ausgehend von einem nominellen
α-Niveau von 0,05 ein Bonferroni-adjustiertes αB berechnet mit αB = 0,05/1328 =
3,77 ·10−5 berechnet. Es ergibt sich aus der maximalen Anzahl von betrachteten ROIs
in Szenario 4 (1328, vgl. Tabelle 3.1). Anschließend wird für die rechte Intervallgrenze
3
2 · α

B abhängig von der Anzahl der Permutationen das 95%-ige Konfidenzintervall
nach Wilson (1927) berechnet. Die maximale Anzahl an Permutationen für die
Simulationsstudie wird so gewählt, dass das ursprüngliche αB noch immer vom
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Konfidenzintervall nach Wilson überdeckt wird. In unserem Fall beträgt sie 400.000
und wird für alle Filterszenarien von gebildeten Regionen von Interesse gewählt.

3.5 Schätzung des Fehlers 1. Art und der Teststärke

Zur Beurteilung der Leistung bzw. Validität der hier betrachteten Gruppierungsme-
thoden werden der Fehler 1. Art und die Teststärke bzgl. der Simulationsdaten aus
dem GAW17 über 200 Replikate empirisch geschätzt. Für die Bewertung der Test-
stärke werden die minimale Teststärke und die empirische Teststärke als Kennzahlen
untersucht und werden zusammen mit dem Fehler 1. Art für jedes der in Tabelle 3.1
beschriebenen Szenarien geschätzt.

3.5.1 Der empirische Fehler 1. Art

Für einen Hypothesentest liegt ein Fehler 1. Art vor, falls eine Nullhypothese H0

abgelehnt wird, obwohl sie wahr ist. Im Falle einer Simulationsstudie heißt das, dass
eine nicht-assoziierte ROI auf Basis eines signifikanten p -Werts als krankheitsverur-
sachend angenommen wird.

In dieser Arbeit wird für jede Gruppierungsmethode ein über die 200 Replikate
gemittelter empirischer Fehler 1. Art geschätzt. Dabei wird der Fehler 1. Art für ein
Replikat über den Anteil der nicht-assoziierten ROIs ermittelt, für die zu einem zuvor
festgelegten Signifikanzniveau α ein signifikanter p -Wert geschätzt wurde, d.h.

Fehler 1. Art = 1
R

R∑
r=1

1
|Ar|

∑
a∈Ar

I{pra < α} (3.2)

Dabei ist R = 200 die Anzahl der Replikate, Ar bzw. |Ar| ist die Menge bzw. die
Anzahl der nicht-assoziierten ROIs in Replikat r, pra ist der p -Wert zur ROI a in
Replikat r, I die Indikatorfunktion und α das zuvor festgelegte Signifikanzniveau.
Die Menge der nicht-assoziierten ROIs ist in allen Replikaten gleich, d.h. Ar = A für
alle r = 1, . . . , R, und ändert sich mit dem Filterszenario (vgl. Tabelle 3.2).
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3.5.2 Die empirische Teststärke

Die Teststärke eines Hypothesentests gibt an, mit welcher Wahrscheinlichkeit man
sich zugunsten einer Alternativhypothese H1 entscheidet, die wahr ist. In Bezug auf
eine Simulationsstudie heißt das, dass eine krankheitsverursachende ROI mittels
eines signifikanten p -Werts auch als solche erkannt wird.

Analog zum empirischen Fehler 1. Art wird für jede der 15 Gruppierungsmethoden
die empirische Teststärke ermittelt. Diese ist definiert als der über alle Replikate
gemittelte Anteil der assoziierten Regionen von Interesse, für die zu einem zuvor
festgelegten α-Niveau ein signifikanter p -Wert geschätzt wurde, d.h.

Empirische Teststärke = 1
R

R∑
r=1

1
|Ar|

∑
a∈Ar

I{pra < α}. (3.3)

Dabei ist R = 200 die Anzahl der Replikate, Ar bzw. |Ar| st die Menge bzw. die
Anzahl der assoziierten ROIs in Replikat r, pra ist der p -Wert zur ROI a in Replikat
r, I die Indikatorfunktion und α das zuvor festgelegte Signifikanzniveau. Zu beachten
ist, dass in dieser Simulationsstudie die Menge der assoziierten ROIs sich nur mit den
Filterszenarien ändert (vgl. Tabelle 3.2), ansonsten aber in allen Replikaten gleich
ist, so dass Ar = A für alle r = 1, . . . , R.

3.5.3 Die minimale Teststärke

Die minimale Teststärke ist definiert als der Anteil der Replikate, für die mindestens
für eine assoziierte Region von Interesse zu einem zuvor festgelegten α-Niveau ein
signifikanter p -Wert geschätzt wurde, d.h.

Minimale Teststärke = 1
R

R∑
r=1

I
{( ∑

a∈Ar

I{pra < α}
)
> 0

}
. (3.4)

Dabei ist R = 200 die Anzahl der Replikate, I die Indikatorfunktion, Ar die Menge
der assoziierten ROIs in Replikat r, pra der p -Wert zur ROI a in Replikat r und α
das zuvor festgelegte Signifikanzniveau.
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3.6 Ergebnisse

Tabelle 3.2: Anzahl (#) assoziierter und nicht-assoziierter Regionen von Interesse (ROIs)
für jedes der untersuchten Szenarien

Szenario # assoz.
ROIs

# nicht-
assoz. ROIs

1 33 1107
2 33 1295
3 30 879
4 31 983

3.5.4 Das Signifikanzniveau α

Aufgrund der geringen Fallzahl von 697 wird in dieser Arbeit zur Beurteilung
des Fehlers 1. Art und der Teststärken von einem nominellen Signifikanzniveau
α = 0,05 ausgegangen. Zur Auswertung der Maße wird das liberale α-Niveau-
Kriterium nach Bradley (1978) verwendet, nach dem ein statistischer Test als robust
gilt, falls der geschätzte Fehler 1. Art im Bereich von [1

2α,
3
2α] liegt. Das ergibt sich

ein liberales Signifikanzniveau von 3
2α = 0,075.

3.6 Ergebnisse

Um die Leistung der 15 Gruppierungsmethoden zu vergleichen, werden die Ergebnisse
für verschiedene Untersuchungen dargestellt: Fall-Kontroll-Status ohne Kovariablen
(Abschnitt 3.6.1); mit Kovariablen (Abschnitt 3.6.2); quantitativer Phänotyp ohne
Kovariablen (Abschnitt 3.6.3); und mit Kovariablen (Abschnitt 3.6.4). Hierbei werden
jeweils die vier Filterszenarien betrachtet (vgl. Tabelle 3.1). Als Leistungsmaße sind
jeweils der Fehler 1. Art, die empirische und die minimale Teststärke für die ROIs aus
Tabelle 3.1 bestimmt worden. Die Ergebnisse sind für alle Szenarien für verschiedene
MAFs und Gruppierungen tabellarisch zusammengefasst. Eine Gruppierungsmethode
wird als nicht-valide angenommen, wenn sie das in Abschnitt 3.5.4 nach Bradley
(1978) definierte liberale Signifikanzniveau von 0.075 nicht einhält. Ist dies für eine
Gruppierungsmethode der Fall, so werden die entsprechenden geschätzten Werte der
Teststärken in Klammern angegeben.
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Die Quantil-Quantil-Plots in den Abbildungen 3.1a, 3.1b, 3.2a, 3.2b, 3.5a bis 3.5d,
3.7a, 3.7b, 3.8a, 3.8b und 3.11a bis 3.11d über die 200 Replikate sollen eine Bewertung
der p -Wert-Verteilung der jeweiligen Gruppierungsmethoden für jedes Szenario
ermöglichen. Für jede Methode sind die erwarteten gegen die beobachteten medianen
zur Basis 10 log-normierten p -Werte angegeben. Assoziierte Regionen sind in Rot,
nicht-assoziierte Regionen sind in Blau dargestellt. Die rote Gerade ermöglicht einen
Vergleich mit dem erwarteten Zustand. Ein graues Band kennzeichnet das erste und
das dritte Quartil der medianen p -Werte.

Zusätzlich wird in den Abbildungen 3.3a, 3.3b, 3.4a, 3.4b, 3.6a bis 3.6d, 3.9a, 3.9b,
3.10a, 3.10b und 3.12a bis 3.12d für jedes Szenario die These von Derkach et al. (2014)
geprüft, ob die Teststärke der jeweiligen Gruppierungsmethode im Wesentlichen vom
Anteil der verursachenden Varianten, dem zugrundeliegenden genetischen Effekt und
der MAF abhängt. Zu diesem Zweck wird das Verhältnis verursachender Varianten
zur empirischen Teststärke über die 200 Replikate betrachtet. Jeder Kreis zeigt eine
assoziierte ROI. Dabei ist die Größe der Kreise proportional zur Summe der MAFs
der in ihnen enthaltenen Varianten, ein Kreis ist umso heller, je größer der kumulierte
Effekt aller verursachenden Varianten der jeweiligen ROI ist.

3.6.1 Binärer Phänotyp ohne Kovariablen

In Tabelle 3.3 sind der Fehler 1. Art sowie die empirische und die minimale Teststärke
aller Gruppierungsmethoden für die Betrachtung des Fall-Kontroll-Status ohne Ko-
variablen für die ROIs angegeben, die ausschließlich aus nicht-synonymen bzw. allen
Gen-Varianten mit einer MAF ≤ 0,05 oder MAF ≤ 0,01 bestehen.

Im oberen Teil von Tabelle 3.3 sind die Ergebnisse für ROIs mit Varianten mit einer
MAF ≤ 0,01 gegeben. Für die Betrachtung von ausschließlich nicht-synonymen Gen-
Varianten weisen die Gruppierungsmethoden ASUM, CMC, SKAT, SKAT-O und
insbesondere PWST einen erhöhten Fehler 1. Art auf, was darauf hinweist, dass diese
Methoden keine validen Ergebnisse liefern. In diesem Fall sind die Kennzahlen für die
Teststärken in Klammern angegeben. Bei den übrigen zehn Gruppierungsmethoden
schwankt die empirische Teststärke zwischen 0,04 beim VT-Ansatz und 0,13 bei der
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C-α-basierten Methode. Die Werte der minimalen Teststärke schwanken zwischen
0,7 beim VT-Ansatz und 1,00 bei CMAT.

Im Falle der Betrachtung aller Gen-Varianten eines Gens mit einer MAF ≤ 0,01
halten acht der 15 Methoden den Fehler 1. Art nach dem Bradley-Kriterium nicht
ein. Unter diesen Methoden hat PWST mit 0,65 den größten Fehlers 1. Art. Für die
gültigen Methoden, also diejenigen, die den Fehler 1.Art nach dem Bradley-Kriterium
einhalten, liegt die empirische Teststärke zwischen 0,04 beim VT-Ansatz und 0,11
bei RVT2. Der Wert der minimalen Teststärke ist für die Methode RVT2 bzw. VT
mit 0,85 am geringsten.

Die Ergebnisse für die ROIs mit Gen-Varianten mit einer MAF ≤ 0,05 befinden sich
im unteren Abschnitt von Tabelle 3.3. Im Fall Gen-weiser ROI, die ausschließlich aus
nicht-synonymen Varianten bestehen, halten sieben der 15 Gruppierungsmethoden
den Fehler 1. Art nach dem Bradley-Kriterium ein. Von den übrigen ungültigen
Methoden weist PWST mit 0,58 den höchsten Fehler 1. Art auf. Unter den gültigen
Gruppierungsmethoden schwankt die empirische Teststärke zwischen 0,04 beim VT-
Ansatz und 0,16 bei den Methoden CAST und RVT1; die minimale Teststärke nimmt
Werte zwischen 0,71 für den VT- und 0,97 für den FPCA-Ansatz an. Lediglich ein
Drittel der 15 Gruppierungsmethoden weisen einen gültigen Fehler 1. Art nach dem
Bradley-Kriterium für ROIs, die alle Varianten eines Gens betrachten, auf. Hierbei
liegt der kleinste Wert der empirischen Teststärke bei 0,03 im VT-Ansatz und bei
0,14 bei RVT2.

Die Abbildungen 3.1a, 3.1b, 3.2a und 3.2b sind die zugehörigen Quantil-Quantil-Plots
für die oben genannten Szenarien angegeben. Für die nicht-assoziierten ROIs weichen
die zur Basis 10 log-normierten medianen p -Werte bzgl. der 200 Replikate bei allen
Methoden stark von den erwarteten Werten ab. Außer bei der Methode PWST, die
immer zu liberale p -Werte liefert, weisen alle Methoden zu konservative p -Werte auf,
das heißt der wahre p -Wert wird überschätzt. Des Weiteren sind bei den meisten
Methoden sehr große Schwankungen der p -Werte für die verschiedenen Replikate für
zu erkennen.

In den Abbildungen 3.3a, 3.3b, 3.4a und 3.4b sind Streudiagramme für alle Filtersze-
narien bei Betrachtung des Fall-Kontroll-Status ohne Kovariablen. Für die ROIs mit
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(a)
α

Varianten:
nicht-synonym
MAF ≤ 0, 01

(b)
α

Varianten:
alle
MAF ≤ 0, 01

Abbildung 3.1: Quantil-Quantil-Plots der medianen zur Basis 10 log-normierten p -Werte gegen
die beobachteten zur Basis 10 log-normierten p -Werte innerhalb des ersten und dritten Quartils über
200 Replikate. Betrachtung des Fall-Kontroll-Status (bei VT und PWST: quantitativer Phänotyp)
ohne Kovariablen für Gen-weise Gruppierung (a) ausschließlich nicht-synonymer und (b) aller
Varianten mit einer Frequenz des seltenen Allels (engl. Minor Allele Frequency, MAF) ≤ 0,01.
Assoziierte Regionen sind in Rot, nicht-assoziierte in Blau dargestellt. Die rote Gerade dient dem
Vergleich zum erwarteten Zustand. Das graue Band markiert das erste und dritte Quartil der
medianen p -Werte.
C-α: C-alpha-based Test; CAST: cohort allelic sum test; CMC: combined multivariate cluster; FPCA: functional
principal component analysis; RVT: rare variant test 1 und 2; SKAT: sequencing kernel association test; SKAT-
O: optimal unified SKAT; ASUM: adaptive summation; CMAT: cumulative minor-allele test; KBAC: kernel-based
adaptive cluster; PWST: p -value weighted sum test; RC: Rarecover; VT: variable threshold; WSS: weighted sum
statistic.
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(a)
α

Varianten:
nicht-synonym
MAF ≤ 0, 05

(b)
α

Varianten:
alle
MAF ≤ 0, 05

Abbildung 3.2: Quantil-Quantil-Plots der medianen zur Basis 10 log-normierten p -Werte gegen
die beobachteten zur Basis 10 log-normierten p -Werte innerhalb des ersten und dritten Quartils über
200 Replikate. Betrachtung des Fall-Kontroll-Status (bei VT und PWST: quantitativer Phänotyp)
ohne Kovariablen für Gen-weise Gruppierung (a) ausschließlich nicht-synonymer und (b) aller
Varianten mit einer Frequenz des seltenen Allels (engl. Minor Allele Frequency, MAF) ≤ 0,05.
Assoziierte Regionen sind in Rot, nicht-assoziierte in Blau dargestellt. Die rote Gerade dient dem
Vergleich zum erwarteten Zustand. Das graue Band markiert das erste und dritte Quartil der
medianen p -Werte.
C-α: C-alpha-based Test; CAST: cohort allelic sum test; CMC: combined multivariate cluster; FPCA: functional
principal component analysis; RVT: rare variant test 1 und 2; SKAT: sequencing kernel association test; SKAT-
O: optimal unified SKAT; ASUM: adaptive summation; CMAT: cumulative minor-allele test; KBAC: kernel-based
adaptive cluster; PWST: p -value weighted sum test; RC: Rarecover; VT: variable threshold; WSS: weighted sum
statistic.
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Tabelle 3.3: Teststärke und Fehler 1. Art bei Gen-weiser Gruppierung aller bzw. aus-
schließlich nicht-synonymer Varianten mit einer Frequenz des seltenen Allels (engl. Minor
Allele Frequency, MAF) ≤ 0,01 bzw. ≤ 0,05. Betrachtet wird der Fall-Kontroll-Status ohne
Kovariablen. Der Fehler 1. Art, die empirische und die minimale Teststärke wurden über
200 Replikate gemittelt. Bei einem erhöhten Fehler 1. Art sind die Werte der Teststärke
als nicht valide in Klammern angegeben.

nicht-synonyme Varianten alle Varianten

MAF Methode Fehler
1.Art

Empi-
rische

Teststärke

Minimale
Teststärke

Fehler
1.Art

Empi-
rische

Teststärke

Minimale
Teststärke

≤ 0,01

ASUM 0,12 (0,19) (1.00) 0,12 (0,15) (1,00)
C-α 0,07 0,13 0,90 0,06 0,10 0,91
CAST 0,06 0,11 0,93 0,06 0,09 0,97
CMAT 0,05 0,10 1,00 0,12 (0,16) (1,00)
CMC 0,10 (0,16) (0,93) 0,11 (0,20) (0,97)
FPCA 0,06 0,11 0,93 0,06 0,08 0,97
KBAC 0,03 0,06 0,77 0,04 0,06 0,88
PWST 0,50 (0,58) (1,00) 0,65 (0,85) (1,00)
RC 0,07 0,12 0,93 0,08 (0,13) (0,94)
RVT1 0,05 0,11 0,77 0,06 0,10 0,91
RVT2 0,06 0,12 0,93 0,05 0,11 0,85
SKAT 0,08 (0,12) (0,93) 0,08 (0,11) (0,97)
SKAT-O 0,10 (0,16) (0,93) 0,10 (0,14) (1,00)
VT 0,07 0,04 0,70 0,06 0,04 0,85
WSS 0,05 0,11 0,90 0,12 (0,17) (0,94)

≤ 0,05

ASUM 0,12 (0,21) (1.00) 0,12 (0,17) (1.00)
C-α 0,07 0,14 0,90 0,06 0,10 0,91
CAST 0,07 0,16 0,94 0,08 (0,14) (0,97)
CMAT 0,13 (0,23) (1,00) 0,12 (0,19) (1,00)
CMC 0,10 (0,16) (0,94) 0,11 (0,20) (0,97)
FPCA 0,07 0,14 0,97 0,07 0,10 0,97
KBAC 0,05 0,12 0,87 0,05 0,11 0,91
PWST 0,58 (0,68) (1,00) 0,61 (0,84) (1,00)
RC 0,08 (0,15) (0,94) 0,09 (0,16) (0,94)
RVT1 0,07 0,16 0,84 0,08 (0,16) (0,97)
RVT2 0,07 0,15 0,90 0,06 0,14 0,85
SKAT 0,09 (0,16) (0,94) 0,10 (0,16) (0,97)
SKAT-O 0,11 (0,19) (0,94) 0,11 (0,19) (1,00)
VT 0,07 0,04 0,71 0,06 0,03 0,76
WSS 0,13 (0,25) (0,97) 0,14 (0,22) (0,94)

ASUM: adaptive summation; C-α: C-alpha-based Test; CAST: cohort allelic sum test; CMAT:
cumulative minor-allele test; CMC: combined multivariate cluster; FPCA: functional principal
component analysis; KBAC: kernel-based adaptive cluster; PWST: p -value weighted sum test; RC:
Rarecover; RVT: rare variant test 1 und 2; SKAT: sequencing kernel association test; SKAT-O:
optimal unified SKAT; VT: variable threshold; WSS: weighted sum statistic.
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ausschließlich nicht-synonymen Varianten und einer MAF ≤ 0,01 (Abbildung 3.3a)
haben lediglich die Methoden C-α und CMC bei einer ROI eine Teststärke größer
0,80, wobei C-α als einzige Methode den Fehler 1. Art nach dem Bradley-Kriterium
einhält. Außer bei der Methode PWST ist in diesem Szenario keine klare Tendenz
hinsichtlich der kumulierten MAF, des kumulierten Effekts oder des Anteils verursa-
chender Varianten und der entsprechenden Teststärke zu erkennen. Dabei entspricht
die kumulierte MAF bzw. der kumulierte Effekt, der Summe der MAFs bzw. Effekt-
stärken der Varianten in der ROI. Da PWST den Fehler 1. Art deutlich überschreitet
ist dieses Ergebnis nicht valide. In dem Szenario mit allen Gen-Varianten mit einer
MAF ≤ 0,01 (Abbildung 3.3b) weisen viele der Methoden schon bei einem Anteil von
ca. 40% verursachender Varianten eine höhere Teststärke auf, wenn gleichzeitig die
kumulierte MAF > 0,10 und der kumulierte genetische Effekt > 5 für dieselbe ROI
ist. Ist die kumulierte MAF allerdings kleiner als 0,05, werden von validen Methoden
selbst bei hohen kumulierten Effekten von ca. 7 und hohen Anteilen verursachender
Varianten kaum Teststärken von mehr als 0,60 erreicht. In den Szenarien von ROIs
mit Varianten mit einer MAF ≤ 0,05 wird die Wirkung der Höhe der Effektstärken,
der kumulierten MAF und des Anteils verursachender Varianten auf die Teststärke
weiter deutlich. Selbst bei einem vergleichsweise geringen Anteil verursachender Vari-
anten von ca. 30–40% kann bei gleichzeitig hohen kumulierten MAFs und Effekten
eine Teststärke von mehr als 0,80 unter den validen Methoden erreicht werden.

3.6.2 Binärer Phänotyp mit Kovariablen

In Tabelle 3.4 sind der Fehler 1. Art und die Teststärken bei Betrachtung des
Fall-Kontroll-Status mit Kovariablen für die ROIs bestehend aus entweder nicht-
synonymen oder aus allen Gen-Varianten mit einer MAF ≤ 0,01 und ≤ 0,05 angege-
ben. Gegeben sind die Ergebnisse für die drei Methoden RVT1, SKAT und SKAT-O,
die eine Einbeziehung von Kovariablen ermöglichen. Nach dem Bradley-Kriterium
liefern die Methoden SKAT und SKAT-O für alle Fälle von ROIs einen erhöhten
Fehler 1. Art. Dabei steigt der Fehler sowohl mit steigender MAF als auch mit der
Erweiterung von ausschließlich nicht-synonymen auf alle Varianten eines Gens. Die
Methode RVT1 liefert bis auf das Szenario mit ROIs mit allen Varianten eines Gens
und einer MAF ≤ 0,05 keinen erhöhten Fehler 1. Art, wobei auch hier der Wert
des Fehlers mit der MAF und der Art der Varianten steigt. Analog steigt auch die
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(a)
α

Varianten:
nicht-synonym
MAF ≤ 0.01

(b)
α

Varianten:
alle
MAF ≤ 0.01

Abbildung 3.3: Streudiagramme der assoziierten ROIs bzgl. des Anteils der verursachenden
Varianten und der empirischen Teststärke über 200 Replikate. Die Größe der Punkte ist proportional
zur Summe der MAFs, je heller die Punkte, desto größer ist der aufsummierte Effekt der Varianten der
jeweiligen ROI. Betrachtung des Fall-Kontroll-Status (bei VT und PWST: quantitativer Phänotyp)
ohne Kovariablen bei Gen-weiser Gruppierung (a) ausschließlich nicht-synonymer und (b) aller
Varianten mit einer Frequenz des seltenen Allels (engl. Minor Allele Frequency, MAF) ≤ 0,01.
ASUM: adaptive summation; C-α: C-alpha-based Test; CAST: cohort allelic sum test; CMAT: cumulative minor-
allele test; CMC: combined multivariate cluster; FPCA: functional principal component analysis; KBAC: kernel-
based adaptive cluster; PWST: p -value weighted sum test; RC: Rarecover; RVT: rare variant test 1 und 2; SKAT:
sequencing kernel association test; SKAT-O: optimal unified SKAT; VT: variable threshold; WSS: weighted sum
statistic.
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(a)
α

Varianten:
nicht-synonym
MAF ≤ 0.05

(b)
α

Varianten:
alle
MAF ≤ 0.05

Abbildung 3.4: Streudiagramme der assoziierten ROIs bzgl. des Anteils der verursachenden
Varianten und der empirischen Teststärke über 200 Replikate. Die Größe der Punkte ist proportional
zur Summe der MAFs, je heller die Punkte, desto größer ist der aufsummierte Effekt der Varianten der
jeweiligen ROI. Betrachtung des Fall-Kontroll-Status (bei VT und PWST: quantitativer Phänotyp)
ohne Kovariablen bei Gen-weiser Gruppierung (a) nur nicht-synonymer und (b) aller Varianten mit
einer Frequenz des seltenen Allels (engl. Minor Allele Frequency, MAF) ≤ 0,05.
ASUM: adaptive summation; C-α: C-alpha-based Test; CAST: cohort allelic sum test; CMAT: cumulative minor-
allele test; CMC: combined multivariate cluster; FPCA: functional principal component analysis; KBAC: kernel-
based adaptive cluster; PWST: p -value weighted sum test; RC: Rarecover; RVT: rare variant test 1 und 2; SKAT:
sequencing kernel association test; SKAT-O: optimal unified SKAT; VT: variable threshold; WSS: weighted sum
statistic.
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empirische Teststärke. Der größte gültige Wert der empirischen Teststärke ist 0,16
während der kleinste 0,10 ist. Die gültigen Werte der minimalen Teststärke liegen
zwischen 0,8 bei der Gruppierung von nicht-synonymen Varianten eines Gens mit
einer MAF ≤ 0,01 und 0,97 bei der Gruppierung von allen Gen-Varianten mit der
gleichen MAF-Grenze. Dies ist kontra-intuitiv, da bei der Betrachtung des gesamten
Gens gegenüber dem mit ausschließlich nicht-synonymen Varianten nur neutrale
Varianten hinzukommen.

Tabelle 3.4: Teststärke und Fehler 1. Art bei Gen-weiser Gruppierung aller bzw. aus-
schließlich nicht-synonymer Varianten mit einer Frequenz des seltenen Allels (engl. Minor
Allele Frequency, MAF) ≤ 0,01 bzw. ≤ 0,05. Betrachtet wird der Fall-Kontroll-Status mit
Kovariablen. Der Fehler 1. Art, die empirische und die minimale Teststärke wurden über
200 Replikate gemittelt. Bei einem erhöhten Fehler 1. Art sind die Werte der Teststärke
als nicht-valide, in Klammern angegeben.

nicht-synonyme Varianten alle Varianten

MAF Methode Fehler
1.Art

Empi-
rische

Teststärke

Minimale
Teststärke

Fehler
1.Art

Empi-
rische

Teststärke

Minimale
Teststärke

≤ 0,01
RVT1 0,05 0,10 0,80 0,06 0,11 0,97
SKAT 0,08 (0,12) (1,00) 0,08 (0,11) (1,00)
SKAT-O 0,10 (0,17) (0,97) 0,10 (0,15) (1,00)

≤ 0,05
RVT1 0,07 0,16 0,87 0,08 (0,17) (0,97)
SKAT 0,09 (0,17) (1,00) 0,10 (0,16) (1,00)
SKAT-O 0,11 (0,20) (0,97) 0,11 (0,19) (1,00)

RVT1: rare variant test 1; SKAT: sequencing kernel association test; SKAT-O: optimal unified
SKAT.

Die entsprechenden Quantil-Quantil-Plots in Abbildungen 3.5a bis 3.5d zeigen, dass
die p -Werte aller in diesem Szenario betrachteten Gruppierungsmethoden im Median
über die 200 Replikate nicht den erwarteten Werten entsprechen. Dabei ist die
Varianz der beobachteten p -Werte über die 200 Replikate sehr groß und steigt
entgegengesetzt proportional zur Größe der p -Werte.

Die zugehörigen Streudiagramme sind in den Abbildungen 3.6a bis 3.6d zu finden.
Im Gruppierungsszenario mit ausschließlich nicht-synonymen Varianten und einer
MAF ≤ 0,01 ist für keine der Methoden ein eindeutiger Zusammenhang zwischen
dem Anteil verursachender Varianten und der Höhe der empirischen Teststärke
zu erkennen. In den übrigen drei Gruppierungsszenarien wird, wie auch schon bei
der Betrachtung des Fall-Kontroll-Status ohne Kovariablen, deutlich, dass mit dem
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gleichzeitigen Ansteigen von kumulierter MAF und kumuliertem Effekt auch die
Teststärke größer wird. Nimmt der Wert nur einer dieser beiden kumulierten Größen
zu, führt ein größerer Anteil verursachender Varianten nicht unbedingt zu höheren
Teststärken.

3.6.3 Quantitativer Phänotyp ohne Kovariablen

In Tabelle 3.5 sind der Fehler 1. Art sowie die Szenarien-relevanten Teststärken
aller Gruppierungsmethoden für die Betrachtung des quantitativen Phänotyps ohne
Kovariablen für die ROIs bestehend aus entweder nicht-synonymen oder allen Gen-
Varianten mit einer MAF ≤ 0,01 bzw. ≤ 0,05 angegeben. In beiden Szenarien ist
zu sehen, dass von den betrachteten Gruppierungsmethoden alle (mit Ausnahme
des VT-Ansatzes) unabhängig von der MAF einen erhöhten Fehler 1. Art aufweisen.
Unter den nicht-validen Methoden erreicht PWST unabhängig von der Art der
Varianten und der entsprechenden MAF stets die höchsten Werte zwischen 0,50 und
0,65. Die übrigen nicht-validen Methoden weisen Fehler zwischen 0,09 und 0,10 auf.
Der für alle Gruppierungsszenarien gültige Ansatz VT erreicht unabhängig von der
MAF einen Fehler 1. Art von 0,06 bei der Gruppierung aller Varianten und einen
Wert von 0,07 bei der Gruppierung ausschließlich nicht-synonymer Varianten eines
Gens. Bei der Gruppierung aller Varianten mit einer MAF ≤ 0,05 liegt die empirische
Teststärke des VT-Ansatzes bei 0,03, bei den übrigen Gruppierungsszenarien beträgt
sie 0,04. Die minimale Teststärke des VT-Ansatzes schwankt zwischen 0,70 bei der
Gruppierung ausschließlich nicht-synonymer Varianten mit einer MAF ≤ 0,01 und
0,85 bei der Gruppierung aller Varianten eines Gens mit einer MAF ≤ 0,01.

In Abbildungen 3.7a, 3.7b, 3.8a und 3.8b sind die zugehörigen Quantil-Quantil-Plots
für die oben genannten Szenarien gegeben. Auch in diesem Szenario ist zu sehen,
dass die medianen p -Werte der nicht-assoziierten ROIs für alle der hier betrachteten
Gruppierungsmethoden stark von den erwarteten Werten abweichen. Abgesehen von
der Methode PWST, die ausschließlich zu liberale p -Werte liefert, weisen die übrigen
Methoden zu konservative p -Werte auf. Weiterhin ist für die meisten Methoden eine
sehr große Schwankung der p -Werte innerhalb der Replikate zu erkennen. Die größte
Schwankung unter den betrachteten Gruppierungsansätzen weisen dabei RVT2 und
SKAT auf, unabhängig vom Gruppierungsszenario.
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(a)
Varianten:
nicht-synonym
MAF ≤ 0, 01

(b)
Varianten:
alle
MAF ≤ 0, 01

(c)
Varianten:
nicht-synonym
MAF ≤ 0, 05

(d)
Varianten:
alle
MAF ≤ 0, 05

Abbildung 3.5: Quantil-Quantil-Plots der medianen zur Basis 10 log-normierten p -Werte gegen
die beobachteten zur Basis 10 log-normierten p -Werte innerhalb des ersten und dritten Quartils über
200 Replikate. Betrachtung des Fall-Kontroll-Status mit Kovariablen bei Gen-weiser Gruppierung
(a) ausschließlich nicht-synonymer und (b) aller Varianten mit einer Frequenz des seltenen Allels
(engl. Minor Allele Frequency, MAF) ≤ 0,01 und Gen-weise Gruppierung (c) ausschließlich nicht-
synonymer und (d) aller Varianten mit einer MAF ≤ 0,05
RVT1: rare variant test 1; SKAT: sequencing kernel association test; SKAT-O: optimal unified SKAT.
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3.6 Ergebnisse

(a)
Varianten:
nicht-synonym
MAF ≤ 0.01

(b)
Varianten:
alle
MAF ≤ 0.01

(c)
Varianten:
nicht-synonym
MAF ≤ 0.05

(d)
Varianten:
alle
MAF ≤ 0.05

Abbildung 3.6: Streudiagramme der assoziierten ROIs bzgl. des Anteils der verursachenden
Varianten und der empirischen Teststärke über 200 Replikate. Die Größe der Punkte ist proportional
zur Summe der MAFs, je heller die Punkte, desto größer ist der aufsummierte Effekt der Varianten der
jeweiligen ROI. Betrachtung des Fall-Kontroll-Status mit Kovariablen bei Gen-weiser Gruppierung
(a) ausschließlich nicht-synonymer und (b) aller Varianten mit einer Frequenz des seltenen Allels
(engl. Minor Allele Frequency, MAF) ≤ 0,01 und Gen-weiser Gruppierung (c) ausschließlich nicht-
synonymer und (d) aller Varianten mit einer MAF ≤ 0,05.
RVT1: rare variant test 1; SKAT: sequencing kernel association test; SKAT-O: optimal unified SKAT.
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3.6 Ergebnisse

(a)

Varianten:
nicht-synonym
MAF ≤ 0, 01

(b)

Varianten:
alle
MAF ≤ 0, 01

Abbildung 3.7: Quantil-Quantil-Plots der medianen zur Basis 10 log-normierten p -Werte gegen
die beobachteten zur Basis 10 log-normierten p -Werte innerhalb des ersten und dritten Quartils
über 200 Replikate. Betrachtung des quantitativen Phänotyps ohne Kovariablen bei Gen-weiser
Gruppierung (a) ausschließlich nicht-synonymer und (b) aller Varianten mit einer Frequenz des
seltenen Allels (engl. Minor Allele Frequency, MAF) ≤ 0,01. Assoziierte Regionen sind in Rot,
nicht-assoziierte in Blau dargestellt. Die rote Gerade dient dem Vergleich zum erwarteten Zustand.
Das graue Band markiert das erste und dritte Quartil der medianen p -Werte.
RVT: rare variant test 1 und 2; SKAT: sequencing kernel association test; SKAT-O: optimal unified SKAT; PWST:
p -value weighted sum test; VT: variable threshold.
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3.6 Ergebnisse

(a)

Varianten:
nicht-synonym
MAF ≤ 0, 05

(b)

Varianten:
alle
MAF ≤ 0, 05

Abbildung 3.8: Quantil-Quantil-Plots der medianen zur Basis 10 log-normierten p -Werte gegen
die beobachteten zur Basis 10 log-normierten p -Werte innerhalb des ersten und dritten Quartils
über 200 Replikate. Betrachtung des quantitativen Phänotyps ohne Kovariablen bei Gen-weiser
Gruppierung (a) ausschließlich nicht-synonymer und (b) aller Varianten mit einer Frequenz des
seltenen Allels (engl. Minor Allele Frequency, MAF) ≤ 0,05. Assoziierte Regionen sind in Rot,
nicht-assoziierte in Blau dargestellt. Die rote Gerade dient dem Vergleich zum erwarteten Zustand.
Das graue Band markiert das erste und dritte Quartil der medianen p -Werte..
RVT: rare variant test 1 und 2; SKAT: sequencing kernel association test; SKAT-O: optimal unified SKAT; PWST:
p -value weighted sum test; VT: variable threshold.
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3.6 Ergebnisse

(a)

Varianten:
nicht-synonym
MAF ≤ 0.01

(b)

Varianten:
alle
MAF ≤ 0.01

Abbildung 3.9: Streudiagramme der assoziierten ROIs bzgl. des Anteils der verursachenden
Varianten und der empirischen Teststärke über 200 Replikate. Die Größe der Punkte ist proportional
zur Summe der MAFs, je heller die Punkte, desto größer ist der aufsummierte Effekt der Varianten
der jeweiligen ROI. Betrachtung des quantitativen Phänotyps ohne Kovariablen bei Gen-weiser
Gruppierung (a) ausschließlich nicht-synonymer und (b) aller Varianten mit einer Frequenz des
seltenen Allels (engl. Minor Allele Frequency, MAF) ≤ 0,01.
PWST: p -value weighted sum test; RVT: rare variant test 1 und 2; SKAT: sequencing kernel association test;
SKAT-O: optimal unified SKAT; VT: variable threshold.
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3.6 Ergebnisse

(a)

Varianten:
nicht-synonym
MAF ≤ 0.05

(b)

Varianten:
alle
MAF ≤ 0.05

Abbildung 3.10: Streudiagramme der assoziierten ROIs bzgl. des Anteils der verursachenden
Varianten und der empirischen Teststärke über 200 Replikate. Die Größe der Punkte ist proportional
zur Summe der MAFs, je heller die Punkte, desto größer ist der aufsummierte Effekt der Varianten
der jeweiligen ROI. Betrachtung des quantitativen Phänotyps ohne Kovariablen bei Gen-weiser
Gruppierung (a) ausschließlich nicht-synonymer und (b) aller Varianten mit einer Frequenz des
seltenen Allels (engl. Minor Allele Frequency, MAF) ≤ 0,05.
PWST: p -value weighted sum test; RVT: rare variant test 1 und 2; SKAT: sequencing kernel association test;
SKAT-O: optimal unified SKAT; VT: variable threshold.
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3.6 Ergebnisse

Tabelle 3.5: Teststärke und Fehler 1. Art bei Gen-weiser Gruppierung aller bzw. ausschließ-
lich nicht-synonymer Varianten mit einer Frequenz des seltenen Allels (engl. Minor Allele
Frequency, MAF) ≤ 0,01 bzw. ≤ 0,05. Betrachtet wird der quantitative Phänotyp ohne
Kovariablen. Der Fehler 1. Art, die empirische und die minimale Teststärke wurden über
200 Replikate gemittelt. Bei einem erhöhten Fehler 1. Art sind die Werte der Teststärke
als nicht-valide in Klammern angegeben.

nicht-synonyme Varianten alle Varianten

MAF Methode Fehler
1.Art

Empi-
rische

Teststärke

Minimale
Teststärke

Fehler
1.Art

Empi-
rische

Teststärke

Minimale
Teststärke

≤ 0,01

PWST 0,50 (0,58) (1,00) 0,65 (0,85) (1,00)
RVT1 0,09 (0,20) (1,00) 0,10 (0,17) (1,00)
RVT2 0,09 (0,21) (1,00) 0,10 (0,16) (1,00)
SKAT 0,09 (0,18) (1,00) 0,10 (0,18) (1,00)
SKAT-O 0,10 (0,21) (1,00) 0,10 (0,19) (1,00)
VT 0,07 0,04 0,70 0,06 0,04 0,85

≤ 0,05

PWST 0,58 (0,68) (1,00) 0,61 (0,84) (1,00)
RVT1 0,10 (0,19) (1,00) 0,11 (0,17) (1,00)
RVT2 0,10 (0,20) (1,00) 0,11 (0,17) (1,00)
SKAT 0,09 (0,18) (1,00) 0,10 (0,18) (1,00)
SKAT-O 0,10 (0,21) (1,00) 0,11 (0,19) (1,00)
VT 0,07 0,04 0,71 0,06 0,03 0,76

PWST: p -value weighted sum test; RVT: rare variant test 1 und 2; SKAT: sequencing
kernel association test; SKAT-O: optimal unified SKAT; VT: variable threshold.

In den Abbildungen 3.9a, 3.9b, 3.10a und 3.10b sind die Streudiagramme für die
entsprechenden Gruppierungsmethoden in allen untersuchten Gruppierungsszenarien
zu finden. Der einzige valide Ansatz (VT) zeigt in keinem Gruppierungsszenario zu
irgendeinem der hier betrachten möglichen Einflussfaktoren (Anzahl verursachender
Varianten, kumulierte MAF, kumulierter Effekt) einen deutlichen Zusammenhang
zur gemittelten Teststärke. Für die Gruppierungsszenarien ist jeweils in den übrigen
nicht-validen Gruppierungsmethoden (außer PWST) zu sehen, dass die einzelnen
assoziierten ROIs einen ähnlichen Zusammenhang zwischen dem Anteil verursa-
chender Varianten und der empirischen Teststärke aufweisen. Für die Szenarien mit
MAF ≤ 0,01 ist ein additiver Effekt der drei Variablen, Anzahl verursachender Vari-
anten, kumulierte MAF und kumulierter Effekt erkennbar. Sind alle drei Variablen
hinreichend groß, werden empirische Teststärken von über 0,75 erreicht.
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3.6 Ergebnisse

3.6.4 Quantitativer Phänotyp mit Kovariablen

In Tabelle 3.6 sind der Fehler 1. Art sowie die empirische und die minimale Teststärke
bei Betrachtung des quantitativen Phänotyps mit Kovariablen für die Gruppierung
ausschließlich nicht-synonymer bzw. aller Varianten eines Gens mit MAF ≤ 0,01 bzw.
≤ 0,05 angegeben. Nur die drei Gruppierungsmethoden RVT1, SKAT und SKAT-O
ermöglichen eine Einbeziehung von Kovariablen und lagen in einer entsprechenden
Software vor. Nach dem Bradley-Kriterium liefert keine der betrachteten Methoden
in einem der vier Gruppierungsszenarien zuverlässige Ergebnisse, da der Fehler 1.
Art jeweils zu hoch ist. Dieser schwankt zwischen 0,09 und 0,11.

Tabelle 3.6: Teststärke und Fehler 1. Art bei Gen-weiser Gruppierung aller bzw. aus-
schließlich nicht-synonymer Varianten mit einer Frequenz des seltenen Allels (engl. Minor
Allele Frequency, MAF) ≤ 0,01 bzw. ≤ 0,05. Betrachtet wird der quantitative Phänotyp mit
Kovariablen. Der Fehler 1. Art, die empirische und die minimale Teststärke wurden über
200 Replikate gemittelt. Bei einem erhöhten Fehler 1. Art sind die Werte der Teststärke
als nicht-valide in Klammern angegeben.

nicht-synonyme Varianten alle Varianten

MAF Methode Fehler
1.Art

Empi-
rische

Teststärke

Minimale
Teststärke

Fehler
1.Art

Empi-
rische

Teststärke

Minimale
Teststärke

≤ 0,01
RVT1 0,09 (0,20) (1,00) 0,10 (0,17) (1,00)
SKAT 0,09 (0,18) (1,00) 0,10 (0,17) (1,00)
SKAT-O 0,10 (0,21) (1,00) 0,10 (0,19) (1,00)

≤ 0,05
RVT1 0,10 (0,19) (1,00) 0,11 (0,17) (1,00)
SKAT 0,09 (0,18) (1,00) 0,10 (0,17) (1,00)
SKAT-O 0,10 (0,21) (1,00) 0,11 (0,18) (1,00)

RVT1: rare variant test 1; SKAT: sequencing kernel association test; SKAT-O: optimal unified
SKAT.

Die Quantil-Quantil-Plots in Abbildung 3.11 zeigen, dass für alle drei Gruppierungs-
methoden die beobachteten und die erwarteten p -Werte stark voneinander abweichen,
unabhängig von der Art der Gruppierung der ROI. Insbesondere werden die p -Werte
im Median über die 200 Replikate stets überschätzt. Die Schwankung der p -Werte ist
für alle hier betrachteten Gruppierungsmethoden von ähnlicher Größe, unabhängig
von der Art der Gruppierung der ROI, steigt jedoch entgegengesetzt proportional
zur Größe der p -Werte.
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3.6 Ergebnisse

(a)
Varianten:
nicht-synonym
MAF ≤ 0, 01

(b)
Varianten:
alle
MAF ≤ 0, 01

(c)
Varianten:
nicht-synonym
MAF ≤ 0, 05

(d)
Varianten:
alle
MAF ≤ 0, 05

Abbildung 3.11: Quantil-Quantil-Plots der medianen zur Basis 10 log-normierten p -Werte gegen
die zur Basis 10 log-normierten p -Werte beobachteten p -Werte innerhalb des ersten und dritten
Quartils über 200 Replikate. Betrachtung des quantitativen Phänotyps mit Kovariablen bei Gen-
weiser Gruppierung (a) ausschließlich nicht-synonymer und (b) aller Varianten mit einer Frequenz
des seltenen Allels (engl. Minor Allele Frequency, MAF) ≤ 0,01 und Gen-weise Gruppierung (c)
ausschließlich nicht-synonymer und (d) aller Varianten mit einer MAF ≤ 0,05.
RVT1: rare variant test 1; SKAT: sequencing kernel association test; SKAT-O: optimal unified SKAT.
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3.7 Interpretation

Die Streudiagramme in Abbildung 3.12 zeigen ähnliche Zusammenhänge zwischen
den Variablen, Anteil der verursachenden Varianten, kumulierte MAF und kumu-
liertem Effekt bzgl. der empirischen Teststärke auf, wie bei der Untersuchung des
quantitativen Phänotyps ohne Kovariablen in Abbildung 3.10.

3.7 Interpretation

Bei der Betrachtung des Fall-Kontroll-Status wies der Großteil der betrachteten
Gruppierungsmethoden in den vier untersuchten Filter-Szenarien einen stark erhöhten
Fehler 1. Art auf. Nur vier der betrachteten Methoden, C-α, FPCA, KBAC und
VT hielten den Fehler 1. Art in allen untersuchten Filter-Szenarien ein und lieferten
somit gültige Ergebnisse für die analysierten Teststärken. In keinem der analysierten
Szenarien war die empirische Teststärke über 200 Replikate bei den validen Methoden
größer als 0,13. Dabei lag die minimale Teststärke, also der Anteil der Replikate, in
denen mindestens eine Assoziation erkannt wurde, immer zwischen 0,57 und 1,00.
Unter den gültigen Methoden wies C-α in allen vier Gruppierungsszenarien sowohl
die größte empirische wie auch minimale Teststärke auf. Der VT-Ansatz hatte zwar
in allen Gruppierungsszenarien einen gültigen Fehler 1. Art, zeigte aber gleichzeitig
vernachlässigbar geringe Werte für die empirische Teststärke, die nie größer als 0,04
und stets kleiner als der entsprechende Fehler 1. Art waren.

Weiterhin zeigte sich die Tendenz, dass eine Gruppierung nicht-synonymer Vari-
anten bessere Ergebnisse bzgl. der Teststärke liefert, als eine Gruppierung aller
Gen-Varianten. Dies entspricht der Erwartung, da bei der Erweiterung der ROIs
von ausschließlich nicht-synonymen Varianten auf Varianten des gesamten Gens
lediglich neutrale Varianten hinzukommen. Dies zeigt insbesondere, dass die Metho-
den nicht robust gegenüber dem Vorhandensein neutraler Varianten sind und somit
eine Eingrenzung der relevanten Varianten bei der Bildung der ROIs unabdingbar
ist. Ferner ergibt eine Gruppierung der Varianten mit MAF ≤ 0,05 eine höhere
Teststärke als eine Gruppierung der Varianten mit MAF ≤ 0,01, was wiederum die
These von Derkach et al. (2014) untermauert, dass die Teststärke neben anderen
Faktoren von der MAF der Varianten abhängt.

102



3.7 Interpretation

(a)
Varianten:
nicht-synonym
MAF ≤ 0.01

(b)
Varianten:
alle
MAF ≤ 0.01

(c)
Varianten:
nicht-synonym
MAF ≤ 0.05

(d)
Varianten:
alle
MAF ≤ 0.05

Abbildung 3.12: Streudiagramme der assoziierten ROIs bzgl. des Anteils der verursachenden
Varianten und der empirischen Teststärke über 200 Replikate. Die Größe der Punkte ist proportional
zur Summe der MAFs, je heller die Punkte, desto größer ist der aufsummierte Effekt der Varianten
der jeweiligen ROI. Betrachtung des quantitativen Phänotyps mit Kovariablen bei Gen-weiser
Gruppierung (a) ausschließlich nicht-synonymer und (b) aller Varianten mit einer Frequenz des
seltenen Allels (engl. Minor Allele Frequency, MAF) ≤ 0,01 und Gen-weiser Gruppierung (c)
ausschließlich nicht-synonymer und (d) aller Varianten mit einer MAF ≤ 0,05.
RVT1: rare variant test 1; SKAT: sequencing kernel association test; SKAT-O: optimal unified
SKAT.
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3.7 Interpretation

Bei der Assoziationsuntersuchung des Fall-Kontroll-Status unter Berücksichtigung von
Kovariablen zeigten SKAT und SKAT-O in allen Gruppierungsszenarien ungültige
Ergebnisse, da der Fehler 1. Art stets zu hoch war. Außer bei der Gruppierung
aller Gen-Varianten mit einer MAF ≤ 0,05 wies RVT1 in Gruppierungsszenarien
einen gültigen Fehler 1. Art auf. Auch unter Verwendung von Kovariablen konnte
keine der entsprechenden Gruppierungsmethoden überzeugen, weder für den binären
noch für den quantitativen Phänotyp. Lediglich für die Betrachtung des binären
Phänotyps mit Kovariablen lieferte die Methode RVT1 einen gültigen Fehler 1. Art in
fast allen Filterszenarien. Bei den gültigen Filterszenarien hatte RVT1 im Vergleich
zur Untersuchung des binären Phänotyps ohne Kovariablen eine höhere minimale
Teststärke, jedoch war die empirische Teststärke etwas niedriger.

Bei der Assoziationsuntersuchung des quantitativen Phänotyps wiesen bis auf den VT-
Ansatz alle betrachteten Gruppierungsmethoden einen zu hohen Fehler 1. Art auf; die
Ergebnisse des VT-Ansatzes waren zwar gültig, die Werte der empirischen Teststärke
mit niedrigeren Werten im Vergleich zum Fehler 1. Art jedoch vernachlässigbar klein.
Sowohl der Wert der empirischen (0,04) als auch der minimalen Teststärke (0,85)
waren für das Gruppierungsszenario mit allen Gen-Varianten und einer MAF ≤ 0,01
am größten für den VT-Ansatz.

Bei der Assoziationsuntersuchung des quantitativen Phänotyps unter Berücksichti-
gung von Kovariablen konnte keine der betrachteten Gruppierungsmethoden gültige
Ergebnisse aufweisen, da der Fehler 1. Art stets zu hoch war.

Insgesamt zeigt sich bezogen auf den Simulationsdatensatz, dass eine gute Filte-
rung der vorhandenen Informationen bzgl. der zur Verfügung stehenden Varianten
nötig ist, um verlässliche Aussagen hinsichtlich einer untersuchten Assoziation zu
einem gegebenen Phänotyp treffen zu können. Jede weitere Information, wie eine
neutrale Variante oder eine Einflussvariable, birgt die Gefahr eines zusätzlichen
„Rauschens“, was das Aufdecken einer vorhandenen Assoziation erschwert. So steigen
zwar die betrachteten Teststärken, gleichzeitig aber auch der Wert des Fehlers 1.
Art proportional zum Zuwachs an Informationen, d.h. mit der Höhe der gewählten
MAF und dem Anteil neutraler Varianten innerhalb der ROIs. Auch verbessern
sich die Testergebnisse nicht zwangsläufig, sobald Kovariablen in die Untersuchung
einbezogen werden.
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3.7 Interpretation

Für den betrachteten Datensatz ist keine klare Überlegenheit der auf linearen oder
der quadratischen Teststatistiken basierten Gruppierungsmethoden zu erkennen.
Die meisten gültigen Methoden verwenden Gewichte in der Teststatistik, was deren
positiven Einfluss zeigt. Das Verhältnis zwischen den Permutations-basierten und
den asymptotischen Ansätzen unter den gültigen Methoden ist ausgewogen.

Die Verteilung der p -Werte bzgl. der 200 Replikate entsprach bei keiner Methode
für irgendein Szenario der Erwartung. Insbesondere die Methode PWST zeigte viel
zu liberale p -Werte, d.h. unterschätzte die wahren p -Werte, über alle Replikate
und Gruppierungsszenarien. Generell zeigten die in allen Gruppierungsszenarien
gültigen Methoden die geringste Schwankung bzgl. des ersten und dritten Quartils
der p -Werte über 200 Replikate. Unter den gültigen Methoden zeigt C-α die geringste
Schwankung.

In allen untersuchten Szenarien ist das Zusammenspiel der drei Einflussfaktoren
kumulierte MAF und kumulierter Effekt und Anteil der verursachenden Varianten auf
die Größe der empirischen Teststärke erkennbar. Dabei bewirkt einzig die simultane
Erhöhung aller drei Faktoren höhere Werte in der Teststärke. Auch dies stärkt die
These, dass eine möglichst genaue Definition der geeigneten ROIs sowie eine moderate
Stichprobengröße der Schlüssel für zuverlässige Aussagen über den Zusammenhang
von seltenen Varianten und der Ausprägung eines bestimmten Phänotyps ist.
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4 Anwendung: Das Gen SLCO1B1
bei Leukämie

4.1 Einführung

Methotrexat ist ein Analogon zur Folsäure (Vitamin B9) und wird häufig als Zyto-
statikum in der Chemotherapie zur Behandlung von Krebserkrankungen eingesetzt.
In einer genomweiten Assoziationsstudie konnten Treviño et al. (2009) einen signifi-
kanten Zusammenhang zwischen einem reduzierten Methotrexat-Abbau bei Kindern
mit akuter lymphatischer Leukämie (ALL) und häufigen Einzelbasenaustauschen im
Gen SLCO1B1 nachweisen. In einer sich anschließenden genomweiten Assoziations-
studie der gleichen Arbeitsgruppe konnten Ramsey et al. (2012) für eine erweiterte
Stichprobe nachweisen, dass neben häufigen Varianten (MAF > 0,05) auch seltene
Varianten des SLCO1B1-Gens einen Einfluss auf den Methotrexat-Abbau bei Kindern
mit ALL haben. Dabei konnten Ramsey et al. (2012) insbesondere zeigen, dass die
Effektstärken der seltenen Varianten wesentlich größer waren als die der häufigen
Varianten.

Zur Qualitätssicherung sequenzierten Ramsey et al. (2012) die Genotypdaten des
SLCO1B1 -Gens mit verschiedenen Sequenzierungstechnologien. Für die Personen des
ersten und letzten Dezils, d.h. für die oberen und unteren 10% an Personen mit nied-
rigem bzw. hohem Methotrexat-Abbau wurde zusätzlich eine Sanger-Sequenzierung,
welche den Goldstandard in der DNA-Sequenzierung darstellt, durchgeführt (Ramsey
et al. 2012). Anschließend wurden die Varianten hinsichtlich ihrer Funktionalität
eingeordnet. Es ergab sich, dass von 93 Varianten 15 die zugehörige Aminosäure
nicht-synonym kodieren. Um die Auswirkung der seltenen Varianten insbesondere
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4.2 Filterszenarien – Die Regionen von Interesse

hinsichtlich ihrer Schädlichkeit vorherzusagen, wurden die Vorhersage-Algorithmen
SIFT (Ng und Henikoff 2003), PMUT (Ferrer-Costa et al. 2004), SNPS3D (Yue et al.
2006) und PolyPhen2 (Adzhubei et al. 2010) verwendet. Dabei wurde eine Variante
als schädlich angesehen, wenn mindestens drei der vier vorgenannten Algorithmen
diese Variante als schädlich deklariert hatten, was bei sieben der 15 nicht-synonymen
Varianten der Fall war.

Auf Basis dieser Ergebnisse soll im Folgenden der Realdatensatz aus der Arbeit
von Ramsey et al. (2012) mit den in dieser Arbeit betrachteten Gruppierungsmetho-
den untersucht werden. Hierfür standen die Genotyp-Daten von 93 Varianten von
673 Kindern verschiedenen Alters und verschiedenen Populationen zur Verfügung.
Der quantitative pharmakogenetische Phänotyp des Methotrexat-Abbaus wurde
durch Ramsey et al. (2012) für die Kovariablen Alter, Geschlecht, Populationszugehö-
rigkeit sowie Behandlungsgruppe adjustiert. Für die Gruppierungsmethoden, die nur
einen binären Phänotyp in der Untersuchung zulassen (vgl. Tabelle 2.1), wurden die
Individuen des ersten und des letzten Dezils der adjustierten Methotrexat-Abbau-
erteilung verwendet, um zwei Gruppen zu erhalten. In diesem Fall reduzierte sich
die Stichprobengröße auf 134 mit jeweils 67 Kindern je Gruppe. Für die Gruppie-
rungsmethoden, die den p -Wert empirisch mittels Permutation schätzen, werden
für jede der gebildeten Regionen von Interesse 109 Permutationen des Phänotyps
durchgeführt.

4.2 Filterszenarien – Die Regionen von Interesse

Auf Basis der Genotypdaten des SLCO1B1-Gens aus der Arbeit von Ramsey et al.
(2012) wurden in dieser Arbeit drei Regionen von Interesse gebildet: Varianten des
gesamten Gens, ausschließlich nicht-synonyme Varianten des Gens und schädigende
Varianten gemäß der Arbeit von Ramsey et al. (2012) zur genauen Definition der
ROIs wurde nach betrachtetem Phänotyp unterschieden.

Für die Gruppierungsmethoden, die eine Untersuchung des quantitativen Phänotyps
zulassen, wurden die Daten der gesamten Stichprobe verwendet, lediglich eine nicht-
polymorphe Variante wurden entfernt, da in keiner der Probanden der Stichproben
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4.2 Filterszenarien – Die Regionen von Interesse

mindestens ein seltenes Allel für diese Variante vorlag. Von den verbleibenden 92
Varianten waren 15 nicht-synonym und sieben schädigend. Schließlich ergab die
Filterung nach den beiden MAF-Grenzen von 0,01 und 0,05 die ROIs, deren Anzahl
in Tabelle 4.1 angegeben ist.

Varianten # Schädigend # Nicht-synonym # Gesamtes Gen
alle 7 15 92

MAF ≤ 0,05 6 11 47
MAF ≤ 0,01 6 11 39

Tabelle 4.1: Anzahl (#) von Varianten in den drei Regionen von Interesse jeweils bestehend
aus nur schädigenden, nicht-synonymen oder allen Gen-Varianten des Gens SLCO1B1 bei
Betrachtung des quantitativen Phänotyps, nach Entfernung nicht-polymorpher Varianten
für die Frequenz des seltenen Allels (engl. Minor Allele Frequency, MAF) ≤ 0,05 und
≤ 0,01.

Für die Gruppierungsmethoden, die nur die Betrachtung eines dichotomen Phäno-
typs zulassen, wurden zwei Gruppen hinsichtlich des ersten und letzten Dezils der
adjustierten Methotrexat-Abbau-Verteilung gebildet. Dabei ergab sich, dass 19 der
ursprünglichen 93 Varianten für diese Teilstichprobe als nicht-polymorph entfernt
wurden, da sie in der verbliebenen Stichprobe von 134 Kindern nicht mehr vorkamen.
Anschließend wurden ROIs bzgl. der MAF-Grenzen von 0,01 und 0,05 und den Unter-
gruppen von schädigenden, nicht-synonymen und allen Varianten des SLCO1B1-Gens
gebildet. Daraus ergaben sich die in Tabelle 4.2 angegeben Variantenzahlen.

Varianten # Schädigend # Nicht-synonym # Gesamtes Gen
alle 6 12 74

MAF ≤ 0,05 5 9 29
MAF ≤ 0,01 5 8 20

Tabelle 4.2: Anzahl (#) von Varianten in den drei Regionen von Interesse bestehend
aus nur schädigenden, nicht-synonymen oder allen Gen-Varianten des Gens SLCO1B1 bei
Betrachtung des dichotomen Phänotyps der Gruppen des ersten und letzten Dezils de
adjustierten Methotrexat-Abbau-Verteilung, nach Entfernung nicht-polymorpher Varianten,
für die Frequenz des seltenen Allels (engl. Minor Allele Frequency, MAF) von 0,05 und
0,01.

In den Tabellen 4.1 und 4.2 ist zu sehen, dass es nur geringe Abweichungen bei den
Variantenzahlen in den ROIs bei Filterung nach den MAF-Grenzen von 0,01 und
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0,05 gibt. In Anbetracht der langen Rechenzeiten bei den Permutationsansätzen
werden deshalb nur die ROIs mit Varianten mit einer MAF ≤ 0,05 untersucht.

4.3 Ergebnisse

In Tabelle 4.3 sind die p -Werte für die Gruppierungsmethoden für die drei ROIs
des SLCO1B1-Gens bzgl. des Methotrexat-Abbaus bei Leukämie-kranken Kindern
angegeben. Bei den Permutations-basierten Gruppierungsmethoden wurden für die
Schätzung 109 Permutationen durchgeführt. Die ersten vier Zeilen der Tabelle geben
die Ergebnisse der auf Basis der Simulationsdaten als gültig klassifizierten Methoden
wieder.

Für die aus ausschließlich schädigenden Varianten bestehende ROI lieferten alle Grup-
pierungsmethoden außer CAST einen p -Wert kleiner als 0,05. Bei der Betrachtung
von nicht-synonymen bzw. allen Gen-Varianten wiesen sechs bzw. vier Methoden
einen p -Wert kleiner als 0,05 auf. Alle Methoden bis auf PWST, FPCA und SKAT
hatten die kleinsten p -Werte für die ROI bestehend aus schädigenden Varianten. Die
Mehrheit der Methoden hatte ihren jeweils höchsten p -Wert bei der Untersuchung
nur nicht-synonymer Varianten. Außer C-α liefert keine gültige Methode einen signi-
fikanten p -Wert bei der Gruppierung aller Gen-Varianten des Gens SLCO1B1. Der
kleinste gültige p -Wert, wird bei der Gruppierung der schädigenden Varianten durch
C-α mit 1,13 · 10−21 erzielt, der nächst-kleinere p -Wert für ausschließlich schädigende
Varianten von FPCA mit 6,75 · 10−06. Für die Gruppierung ausschließlich nicht-
synonymer Varianten des Gens SLCO1B1 liefern C-α und FPCA mit 1,63 · 10−05

bzw. 1,26 · 10−06 signifikante p -Werte, während KBAC und der VT-Ansatz keine
Assoziation erkennen. FPCA weist als einzige der vier gültigen Methoden bei der
Gruppierung von nur nicht-synonymen Varianten des Gens SLCO1B1 einen kleineren
p -Wert als bei der Gruppierung von nur schädigenden Varianten auf. Generell gilt,
dass die p -Werte für die Gruppierung ausschließlich schädigender Varianten des
Gens SLCO1B1 kleiner sind als für die Gruppierung nur nicht-synonymer und diese
wiederum kleiner als für die Gruppierung aller Gen-Varianten sind.
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Tabelle 4.3: p -Werte der 15 Gruppierungsmethoden aus der Assoziationsanalyse zwischen
dem adjustierten Methotrexat-Abbau und den drei Regionen von Interesse von schädigenden,
nicht-synonymen und allen Varianten mit einer MAF ≤ 0,05 des Gens SLCO1B1 bei
Leukämie-kranken Kindern.

Methode schädigend nicht-synonym Gen-basiert
C-α 1,13 · 10−21 1,63 · 10−05 9,93 · 10−12

FPCA 6,75 · 10−06 1,26 · 10−06 3,61 · 10−01

KBAC 2,89 · 10−02 4,46 · 10−01 3,44 · 10−01

VT 2,37 · 10−04 1,11 · 10−01 1,27 · 10−01

ASUM 5,30 · 10−08 1,14 · 10−01 1,02 · 10−02

CAST 5,79 · 10−02 7,91 · 10−01 6,02 · 10−01

CMAT < 1,0 · 10−09 8,74 · 10−01 6,69 · 10−01

CMC 1,76 · 10−07 3,77 · 10−06 1,03 · 10−02

PWST 1,36 · 10−03 1,18 · 10−04 1,95 · 10−07

RC 6,30 · 10−07 7,84 · 10−06 2,91 · 10−06

RVT1 1,30 · 10−03 7,79 · 10−01 5,36 · 10−01

RVT2 2,00 · 10−03 3,80 · 10−01 3,71 · 10−01

SKAT 2,92 · 10−02 1,30 · 10−02 2,36 · 10−01

SKAT-O 2,38 · 10−03 5,77 · 10−02 4,04 · 10−01

WSS < 1,0 · 10−09 6,13 · 10−01 1,97 · 10−01

C-α: C-alpha-based Test; FPCA: functional principal component analysis; KBAC: kernel-
based adaptive cluster; VT: variable threshold; ASUM: adaptive summation; CAST: cohort
allelic sum test; CMAT: cumulative minor-allele test; CMC: combined multivariate cluster;
PWST: p -value weighted sum test; RC: Rarecover; RVT: rare variant test 1 und 2; SKAT:
sequencing kernel association test; SKAT-O: optimal unified SKAT; WSS: weighted sum
statistic.

4.4 Interpretation

Bei der Analyse der drei ROIs für das Gen SLCO1B1 zeigt sich, dass kaum eine der
Gruppierungsmethoden in der Lage ist, eine Assoziation zwischen der Gruppe aller
Gen-Varianten und dem Methotrexat-Abbau bei Patienten mit ALL zu erkennen.
Von den gültigen Methoden zeigt hier lediglich C-α, wie auch für die übrigen beiden
Regionen von Interesse, ein signifikantes Ergebnis. Dies zeigt deutlich, dass das
Vorhandensein von neutralen Varianten in der Region von Interesse für fast alle
Methoden ein immenses Problem darstellt. Anders als zu erwarten, sind die Gruppie-
rungsmethoden auch bei der Betrachtung nur nicht-synonymer Varianten kaum in der
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Lage, die bestehende Assoziation zu erkennen. Dies kann daran liegen, dass unter den
nicht-synonymen auch Varianten mit vergleichsweise geringen bis moderaten Effekten
zu finden sind, die den Effekt der schädlichen Varianten im Mittel deutlich verringern,
(für die geschätzten Effektstärken vgl. Anhang von Ramsey et al. (2012)). Lediglich
für die Region von Interesse, in der ausschließlich die als schädigend klassifizierten
Varianten enthalten sind, liefern alle gültigen Methoden ein signifikantes Ergebnis.
Wie dem Anhang der Arbeit von Ramsey et al. (2012) zu entnehmen ist, weisen alle
hier beteiligten Varianten eine Effektstärke von höchstens −11 auf, was auf einen
starken einseitigen Effekt schließen lässt. Dies erklärt insbesondere die kleineren
p -Werte bei den linearen Teststatistiken bzw. den Burden-Tests gegenüber den qua-
dratischen Tests, die insbesondere für die Untersuchung von ROIs mit bi-direktionale
Effekten konstruiert wurden.

Insgesamt weisen die Gruppierungsmethoden, in denen der dichotomisierte Phä-
notyp (die beiden Gruppen bzgl. des unteren und oberen Dezils der adjustierten
Methotrexat-Abbau-Verteilung) untersucht wurde, deutlich kleinere p -Werte auf
als die Methoden, die den quantitativen Phänotyp untersuchen. Dies daran liegen,
dass bei der Betrachtung des dichotomen Phänotyps nur die Individuen aus den
Extremen der Verteilung des Methotrexat-Abbaus betrachtet werden. Die als schädi-
gend eingestuften Varianten kommen im Wesentlichen bei den Individuen vor, deren
Methotrexat-Abbaus gering ist. In dem Fall ist der Anteil der Individuen, für die
möglicherweise kausale Varianten in den ROIs vorhanden sind, im Vergleich zur
Gesamtstichprobe deutlich erhöht und somit ein Effekt möglicherweise besser detek-
tierbar. Dies mag auch eine Begründung dafür sein, dass in den Filter-Szenarien der
ROIs mit nicht-synonymen bzw. allen Gen-Varianten die Methoden, die den quantita-
tiven Phänotyp verwenden, im Vergleich zu den Methoden, die den dichotomisierten
Phänotyp untersuchen, deutlich höhere p -Werte aufweisen.
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Gruppierungsmethoden erlauben die Untersuchung der Frage, ob ein Zusammenhang
zwischen einer Gruppe von seltenen Varianten einer sog. Region von Interesse (ROI)
und einer häufig vorkommenden Krankheit besteht. Für die Bildung der ROI wurde
in dieser Arbeit erstmals eine detaillierte Anleitung gegeben und es wurden mögliche
Kriterien sowie verschiedene Annotationwerkzeuge und -software diskutiert. Des
weiteren wurden 15 ausgewählte Gruppierungsmethoden sowohl hinsichtlich ihrer
definierenden Eigenschaften als auch im Hinblick auf ihre statistische Leistung auf
Basis eines Simulationsdatensatzes miteinander verglichen. Die daraus gewonnenen
Ergebnisse wurden anhand eines Realdatensatzes überprüft.

Bei der Untersuchung des Simulationsdatensatzes wurden zum Leistungsvergleich
systematisch verschiedene Filterkriterien zur Bildung einer ROI verwendet. Die
verschiedenen ROIs wurden zum einen über zwei MAF-Grenzen, zum anderen hin-
sichtlich der Auswirkung auf die Kodierung der entsprechenden Aminosäuren der
Varianten eines Gens gebildet. Einige Gruppierungsmethoden erlauben eine Untersu-
chung von binären und quantitativen Phänotypen sowie die Einbeziehung vermuteter
Einflussvariablen. Für die entsprechenden Methoden wurden diese Möglichkeiten
zusätzlich berücksichtigt. Dies ist durchaus von Bedeutung, da der Fehler 1. Art und
die Teststärke einer Methode von der Skalierung des betrachteten Phänotyps sowie
der Berücksichtigung von vorhandenen Kovariablen abhängen können.

Ein Gesamtvergleich aller Gruppierungsmethoden hinsichtlich des Simulationsdaten-
satzes für beide Phänotypen sowohl mit als auch ohne Kovariablen ist nicht möglich,
da nur die Methoden RVT1, SKAT und SKAT-O eine Untersuchung aller Szenarien
zulassen und zugleich ein geeignetes Software-Programm für die Analyse vorhanden
war. Es fällt auf, dass keine der drei Gruppierungsmethoden in jeder Situation gül-
tig war. Die Methoden SKAT und SKAT-O weisen sogar in allen Untersuchungs-
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und Filterszenarien einen erhöhten Fehler 1. Art auf, obwohl für diese Methoden
eine Adjustierung wegen der geringen Stichprobengröße durchgeführt wurde, wie
von Lee, Emond et al. (2012) und Wu et al. (2011a) empfohlen. Für die Methode
RVT1 zeigen sich auf Ebene der Filterszenarien nahezu konstante Werte für den
Fehler 1. Art bei der Betrachtung des binären Phänotyps, sowohl mit als auch ohne
Kovariablen. Außerdem fällt auf, dass RVT1 bei der Verwendung von Kovariablen
für jedes Filterszenario, in der verwendeten Reihenfolge, eine Steigerung der minima-
len Teststärke erfährt, während die mittlere Teststärke jeweils leicht sinkt. Bei der
analogen Betrachtung des quantitativen Phänotyps mit und ohne Kovariablen für
die Methode RVT1 sieht man, dass sowohl der Fehler 1. Art als auch die Werte der
Teststärken stets konstant bleiben. Allerdings ist zu beachten, dass der Fehler 1. Art
bei der Betrachtung des quantitativen Phänotyps für RVT1 in allen Filterszenarien
stets erhöht ist, so dass aus dieser Betrachtung keine verlässlichen Schlussfolgerungen
gezogen werden können.

Ein Leistungsvergleich unter annähernd gleichen Bedingungen unter Verwendung des
Simulationsdatensatzes ist zumindest für die meisten der 15 Gruppierungsmethoden
bei Betrachtung des Fall-Kontroll-Status ohne Kovariablen möglich. Die Methoden VT
und PWST lassen allerdings auf Grund der langen Rechenzeit nur die Untersuchung
des quantitativen Phänotyps zu. In diesem Gesamtvergleich gibt es nur vier Methoden,
für die alle vier Filterszenarien gültig sind: C-α, FPCA, KBAC und VT, wobei C-α
stets die größte mittlere und minimale Teststärke aufweist. VT ist zwar auch stets
gültig, hat aber vernachlässigbar kleine Werte für die mittlere Teststärke, die nie
größer als 0,04 und gleichzeitig immer kleiner als der entsprechende Fehler 1. Art
ist.

Einige Methoden fallen besonders auf, da sie in allen Szenarien, in denen sie angewen-
det werden können, einen deutlich erhöhten Fehler 1. Art aufweisen: SKAT, SKAT-O,
CMC, ASUM und PWST. Unter diesen ungültigen Methoden sticht PWST mit einem
Fehler 1. Art zwischen 0,50 und 0,65 deutlich hervor. Auch eine höhere Stichproben-
oder Permutationszahl in der Schätzung der jeweiligen p -Werte würde diesen Effekt
vermutlich nicht beeinflussen, da die Betrachtung der p -Wert-Verteilung von PWST
bzgl. der Simulationsstudie eine ganz andere Form zeigt als erwartet.
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Insgesamt zeigt sich aus der Verwendung des Simulationsdatensatzes, dass die Test-
stärken der meisten Gruppierungsmethoden maßgeblich vom Anteil der verursachen-
den Varianten, dem kumulierten genetischen Effekt und der kumulierten Frequenz des
seltenen Allels abhängen. Dies bestätigt die Thesen der Arbeiten von Derkach et al.
(2014) und Ladouceur et al. (2012). Des Weiteren bestärkt dies sowohl die Notwen-
digkeit einer ausführlichen Literaturrecherche und die Verwendung von vorhandenem
Vorwissen als auch die Annotation der zur Verfügung stehenden Genotypdaten der
seltenen Varianten mit relevanten Informationen, um relevante Filterkriterien zu
finden und anwenden zu können.

Die Untersuchung des Realdatensatzes zeigt, dass bis auf CAST alle Gruppierungsme-
thoden in der Lage sind, eine Assoziation zu erkennen, falls eine geeignete Filterung
erfolgt. Hierbei erweisen sich die Filterungen nach der Frequenz des seltenen Al-
lels und nach der Klassifizierung hinsichtlich der Schädlichkeit der Varianten als
besonders wichtig.

Insgesamt zeigen die Ergebnisse der Simulationsstudie, dass keine der betrachteten
Gruppierungsmethoden für alle Situationen empfehlenswert ist, da sie entweder den
Fehler 1. Art nicht einhalten oder eine zu geringe Teststärke aufweisen. Die Gültigkeit
der Methoden hängt dabei z.T. davon ab, wie der betrachtete Phänotyp skaliert ist
oder ob Kovariablen einbezogen werden.

Eine weitere wichtige Folgerung aus den vorliegenden Ergebnissen ist, dass die
Detektion einer vorhandenen Assoziation durch die zusätzliche Präsenz von neutralen
Varianten erschwert wird. Dies gilt sogar dann, wenn die Effektstärken der kausalen
Varianten sehr groß sind. Aus diesem Grund stellt die Annotation und die Filterung
nach geeigneten Kriterien nicht nur die Basis für die Bildung einer geeigneten
Region von Interesse dar, sondern ist auch essentiell für die Durchführung einer
aussagekräftigen Assoziationsstudie.

Bei geringem oder fehlendem Vorwissen erweist sich eine Filterung nach der Frequenz
des seltenen Allels und nach der Funktionalität in Form einer Annotation über die
Kodierung der entsprechenden Aminosäuren der Varianten als geeignete Kriterien,
um den Großteil nicht-relevanter Varianten zu entfernen. Eine zusätzliche Annotation
oder Schätzung von Maßen zur Bewertung der Schädlichkeit der Varianten einer ROI
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kann hilfreich sein, um die Teststärke zu erhöhen. Dabei muss aber beachtet werden,
dass Annotationen aus bestehenden Datenbanken in Situationen wie dem alternativen
Splicen zu uneindeutigen Ergebnissen führen können. So geben Stitziel et al. (2011)
zu bedenken, dass eine Annotation fehlerhaft und insbesondere nicht eindeutig sein
kann, falls eine Variante zu mehreren Transkripten eines Gens gehört und sie somit
unter Umständen verschieden auf die entsprechenden Aminosäuren wirkt. Daher ist
die ständige Aktualisierung der Annotationsdatenbanken insbesondere im Hinblick
auf die Informationen über seltene Varianten eine große Herausforderung.

Für die Untersuchung seltener Varianten mit Hilfe von Gruppierungsmethoden lässt
sich ein sinnvolles Vorgehen nicht allgemeingültig bestimmen. Das Vorgehen hängt
von vielerlei Faktoren ab. Zum einen besteht eine starke Abhängigkeit von der gegebe-
nen Datenbasis der Stichprobe: Welcher Phänotyp wird als assoziiert angenommen?
Wie ist dieser skaliert? Existieren zusätzliche Informationen über mögliche Einfluss-
faktoren? Auf Basis dieser Gegebenheiten sollten geeignete Gruppierungsmethoden
ausgewählt werden, für die möglichst auch eine validierte Software verfügbar ist. Lie-
gen keine Informationen bzw. Indizien über die genetische Architektur der möglichen
Assoziation vor, sollten sowohl auf linearen als auch auf quadratischen Teststatistiken
basierende Gruppierungsmethoden angewendet werden da so ein breiteres Spektrum
von Alternativhypothesen abgedeckt ist. Auch die Einbindung von häufigen Vari-
anten in die Region von Interesse über eine geeignete Gruppierungsmethode oder
eine Kombinationsregel wie die Fisher-Regel sollten in Erwägung gezogen werden,
falls keine Informationen über die genetische Basis der Assoziation vorliegen. Die
Anwendung sowohl von asymptotischen als auch von Permutations-basierten Tests
wurde in der Literatur weithin diskutiert (vgl. Abschnitt 2.2.6). Es zeigt sich, dass
eine bedenkenlose Anwendung nur eines einzelnen Ansatzes nicht zu empfehlen ist.
Da zu jedem asymptotischen Test immer die Schätzung der p -Werte über Permu-
tationen möglich ist, sollte eine solche Schätzung auch durchgeführt werden, um
die Konkordanz der Ergebnisse beider Ansätze überprüfen zu können. Dabei bleibt
zu beachten, dass die Schätzung exakter p -Werte sehr rechenintensiv sein kann,
insbesondere bei genomweiten Studien.

Aufgrund der wenig zufriedenstellenden Ergebnissen dieser Studie im Hinblick auf
die Einsetzbarkeit der Gruppierungsmethoden stellt sich die Frage nach geeigneten
Verbesserungen der Ansätze oder sogar nach alternativen Methoden zur Untersuchung
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des Zusammenhangs von häufigen Krankheiten und seltenen Varianten. Burkett und
Greenwood (2013) schlagen vor, etablierte Methoden für die Untersuchung der
Assoziation häufiger Varianten mit häufigen Krankheiten auch für seltene Varianten
in Betracht zu ziehen. In den Arbeiten von Kinnamon et al. (2012) und Xu et al.
(2012) konnte die Idee dieses Vorgehens für den Cochran–Armitage Test bzw. für
einige Regressions-basierte Tests bestätigt werden.

Die Anzahl von Gruppierungsmethoden wächst ständig weiter, vor allem im Bereich
der quadratischen Teststatistiken. Dabei werden oft Erweiterungen der SKAT-Ansätze
von Lee, Emond et al. (2012) und Wu et al. (2011a) vorgeschlagen. Eine der jüngsten
in diesem Zusammenhang beschriebenen Methoden stammen von Wei et al. (2014)
und Wu et al. (2015). Ein Leistungsvergleich dieser neuen Methoden scheint sinnvoll
und notwendig, insbesondere mit Blick auf die unbefriedigende Leistung von SKAT
und SKAT-O im Rahmen dieser Arbeit.

Auch der Ansatz der Meta-Analyse, der in der Vergangenheit vor allem bei der Asso-
ziationsuntersuchung von SNPs mit häufigen komplexen Krankheiten angewendet
wurde, rückt für seltene Varianten in den Fokus. Aufgrund der nach wie vor sinkenden
Preise in der Genom- und Exom-Sequenzierung ist es in den vergangen Jahren möglich
geworden, immer größere Stichprobenumfänge in Assoziationsstudien zu untersu-
chen, und die Zahl der Veröffentlichungen von Sequenzierungs-Studien mit seltenen
Varianten steigt kontinuierlich. Da für die Detektion von vorhandenen Assoziationen
insbesondere im Zusammenhang mit seltenen Varianten große Stichprobenumfänge
von Vorteil sind, ist die Entwicklung entsprechender Meta-Analyse-Methoden na-
heliegend. Einer der ersten in diesem Zusammenhang entstanden Ansätze wurde
von Lumley et al. (2012) vorgeschlagen. Er basiert darauf, dass aus jeder beteilig-
ten Studie Parameter aus der jeweiligen SKAT-Teststatistik von Wu et al. (2011a)
eingebunden und zu einer neuen gemeinsamen Teststatistik kombiniert werden. Lee
et al. (2013) schlagen eine MetaSKAT genannte Methode vor, in der mehrere Studi-
en über ROI-basierte Teststatistiken für seltene Varianten miteinander kombiniert
werden. Sie zeigen in ihrer Arbeit, dass dieser Ansatz ebenso gute Ergebnisse liefert,
wie eine direkte Auswertung einer Studie mit der gleichen Stichprobengröße. In
der jüngst erschienen Arbeit von Tang und Lin (2015) werden dieser und weitere
Meta-analytische Ansätze (Feng et al. 2014; Lee et al. 2013; Tang und Lin 2013)
für seltene Varianten miteinander verglichen. Außerdem entwickelten Tang und Lin
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(2015) ein Software-Programm, das die Verwendung der Summary-Statistiken aller
vier genannten Methoden in den Meta-Analysen der jeweils anderen Methode ermög-
licht. Eine solche Software stellt vor allem für weltweit operierende Konsortien eine
große Bereicherung und Flexibilität in der Bereitstellung der notwendigen Daten,
dar.

Parallel zur Entwicklung der Gruppierungsmethoden sind in jüngster Zeit eine Reihe
weiterer alternativer Ansätze zur Untersuchung der RVCD-Theorie veröffentlicht
worden, darunter auch Familien-basierte Verfahren, bei denen im Gegensatz zu den
Gruppierungsmethoden seltene Varianten als mögliche Ursache für eine Krankheit in
Familien anstelle von unabhängigen Stichproben untersucht werden. Erste Methoden
dieser Art wurden von Chen et al. (2013), De et al. (2013), Schifano et al. (2012)
und Shugart et al. (2012) vorgeschlagen. Diese Ansätze sind aus mindestens zwei
Gründen sinnvoll: Zum einen ist eine Häufung Krankheits-verursachender Varianten
in Familien wesentlich wahrscheinlicher als in Gruppen nicht verwandter Personen.
Zum anderen sind diese Ansätze weniger anfällig für Probleme die im Zusammenhang
mit Populations-Stratifikation entstehen können. feng_methods_2015 stellen in
ihrem jüngst erschienen Artikel eine Erweiterung des SKAT-Ansatzes von Wu et al.
(2011a) für die Untersuchung Familien-basierter Daten vor. Dabei kombinieren sie
ihren Ansatz mit einer Reihe von den in der vorliegenden Arbeit untersuchten Grup-
pierungsansätzen und zeigen, dass die Teststärke ihres Ansatzes in bestimmten Situa-
tionen deutlich bessere Werte aufweist als in Studien mit nicht-verwandten Personen.
Außerdem zeigen feng_methods_2015, dass ihre Methode leicht in den Kontext
einer Meta-Analyse eingebettet werden kann. epstein_statistical_2015 schlagen
dazu einen ähnlichen Methoden-Komplex zur Untersuchung seltener Varianten in
Familien vor, bei dem nur erkrankte Familienmitglieder in die Analyse miteingehen
und keine Kontrollen benötigt werden. In einem weiteren Familien-basierten Ansatz
von lin_robust_2015 wird vorgeschlagen, chromosomale Regionen zwischen Ge-
schwistern zu vergleichen und dabei sich unterscheidende Regionen als sogenannte
„Fall“- und überstimmende als „Kontroll“-Regionen zu identifizieren.

In Haplotyp-basierten Ansätzen werden Haplotypen hinsichtlich der Assoziation mit
einer häufigen Krankheit untersucht. Aus der Betrachtung einer Allel-Folge werden
u.a. direkte Schlussfolgerungen über Variationen der entsprechenden Aminosäuren,
der zugehörigen Gene und somit Proteinprodukten gezogen (Yang et al. 2008). Daher
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ist es bei Haplotyp-basierten Ansätzen wichtig zu wissen, ob die Allele der betrachte-
ten Varianten zusammen auf einem der beiden paarweisen Chromosomen vererbt
wurden. Um das Potential der Daten aus bereits erfolgten GWAS auch für seltene Va-
rianten auszuschöpfen, schlugen Li et al. (2010) zwei Ansätze zur Haplotyp-basierten
Untersuchung von seltenen Varianten vor. Es zeigte sich, dass diese Ansätze auf der
GWAS-Ebene bessere Ergebnisse erzielen konnten als die Gruppierungsmethoden
WSS (Madsen und Browning 2009) und CMC von,(Li und Leal 2008). Dennoch gilt
dies nicht uneingeschränkt für Sequenz-basierte Daten, wie Li et al. (2010) betonen.
In einer 2015 erschienenen Arbeit vergleichen Wang und Lin (2015) die Gruppie-
rungsmethoden CMC (Li und Leal 2008) und SKAT (Wu et al. 2011a) mit drei
Haplotyp-basierten Ansätzen. Wang und Lin (2015) konnten zeigen, dass diese Ansät-
ze insbesondere im Falle von Stichproben mit Populations-Stratifikation oder beim
Vorhandensein von Varianten mit unterschiedlichen Effektrichtungen in der betrach-
teten Region den Fehler 1. Art besser einhalten als die in dieser Arbeit betrachteten
Gruppierungsmethoden. Ein weiterer Vorteil der Haplotyp-basierten Ansätze ist,
dass in Fall-Kontroll-Studien die Schätzung des Chancenverhältnisses zur erkranken
für jeden einzelnen Haplotyp möglich ist, während selbst bei geeigneten Gruppie-
rungsmethoden höchstens ein Effekt der Region geschätzt werden kann. Chen et al.
(2015) schlugen erst vor kurzem eine Methode vor, die mit Genotyp-Daten sowohl
in Phase, als auch in nicht-Phase und insbesondere mit Populations-stratifizierten
Daten umgehen kann. In Phase heißt, dass für die betrachteten Genotypen jeweils
bekannt ist, auf welchem der beiden Chromosomen die zugehörigen Allele vererbt
wurden. Auch sind Ansätze zur Untersuchung von Haplotypen denkbar, die über
die Gen-kodierenden Regionen hinausgehen, so dass auch Intron-Abschnitte und
cis/trans Aktivitäten betrachtet werden könnten.

Bei den in dieser Arbeit betrachteten Gruppierungsansätzen lag der Fokus auf
der Untersuchung ausschließlich autosomaler, also nicht-Geschlechts-spezifischer sel-
tener Varianten. Neben dem Problem der unterschiedlichen Genotyp-Kodierung
für Männer und Frauen bilden auch die Allelfrequenz-Schätzung, der Test auf das
Hardy-Weinberg-Gleichgewicht und die Imputation fehlender Genotypen zusätz-
liche Schwierigkeiten gegenüber den nicht-Geschlechts-spezifischen Analysen. Um
diese Lücke in der Analyse seltener Varianten auf den Geschlechts-Chromosomen
zu schließen, stellten Ma et al. (2015) vor kurzem drei Gruppierungsmethoden für
die Untersuchung seltener Varianten des X-Chromosoms vor. Diese Gruppierungs-
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methoden sind jeweils an die Methoden WSS von Madsen und Browning (2009)
sowie SKAT (Wu et al. 2011a) und SKAT-O (Lee, Emond et al. 2012) angelehnt. Ma
et al. (2015) zeigen, dass ihre Ansätze für eine Reihe von Untersuchungsszenarien
gute Teststärken aufweisen, weisen allerdings darauf hin, dass vor jeder Analyse
seltener Varianten des X-Chromosoms zusätzliche Informationen notwendig sind
um die richtige Genotyp-Kodierung in der Untersuchung wählen zu können, da die
Teststärke ansonsten geringer ausfällt.

Die Weiterentwicklung der Sequenzierungstechniken ermöglicht mittlerweile die
Sequenzierung vollständiger menschlicher Genome innerhalb von Tagen (Mardis 2013).
Parallel dazu sinken auch die Kosten zur Sequenzierung eines Genoms ständig weiter.
Die Kosten für die Genom-Sequenzierung einer Person lagen vor zwei Jahren noch bei
ca. 5000$, mittlerweile sind es nur noch 1000-1500$ (Dijk et al. 2014; Wetterstrand
2015). Dies führt nicht nur zu einer großen Menge an neu generierten Daten, sondern
auch zum Aufkommen einer Reihe von neuen medizinischen Fragestellungen sowie
zu neuen potentiellen Behandlungsmöglichkeiten, nicht nur für bestimmte Gruppen
von Patienten, sondern sogar für Einzelpersonen.

Zwar war die Entwicklung der Sequenzierungstechniken der nächsten Generation ein
Durchbruch in der DNA-Sequenzierung. Allerdings sind die neuen Sequenzierungs-
Technologien leider nicht fehlerfrei (Mardis 2013). Schon bei der Erstellung der
Bibliotheken, in denen eine Vielzahl von Basensequenzen, die sog. Reads, erzeugt
bzw. kopiert werden, treten Fehler auf. So können bestimmte Basensequenzen in der
Amplifizierung gegenüber anderen durch die Polymerase bevorzugt werden oder es
kann an einzelnen Positionen zum Einbau des falschen Nukleotids kommen. Diese
Fehler werden durch den Prozess der Amplifizierung wiederum vervielfältigt (Mardis
2013). Dies führt bei einer folgenden Analyse evtl. zu einem erhöhten Fehler 1.
Art. Die Einzel-Molekül-Sequenzierung, bei der die Sequenzierung einzelner DNA-
Moleküle ohne Amplifizierung erfolgt, stellt eine mögliche Alternative zu den auf
Amplifizierung basierenden Technologien dar. Jedoch sieht Mardis (2013) dabei noch
die größte Herausforderung in der Weiterentwicklung der Detektoren, um die geringen
Signalintensitäten eines einzelnen DNA-Moleküls messen zu können.

Die Weiterentwicklung der Sequenzierungstechniken und der Analysemethoden schafft
gute Voraussetzungen für die immer bessere Untersuchung der Assoziation von sel-
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tenen Varianten mit häufigen Krankheiten. Damit einher gehen aber auch neue
Herausforderungen: die effiziente Verarbeitung der zunehmenden Datenmengen; Ver-
besserung, Sicherung und Kontrolle der Qualität der Sequenzierungsdaten und die
Entwicklung und Leistungsbewertung neuer statistischer Analyseansätze. Unabhän-
gige Vergleichsstudien sind für die Leistungsbewertung unverzichtbar. In diesem
Kontext bietet die vorliegende Arbeit eine umfangreiche Studie zu aktuellen und
häufig angewendeten Gruppierungsansätzen zur Untersuchung von Assoziationen
zwischen seltenen Varianten und häufigen Erkrankungen. Es ist eine fortwährende
Aufgabe, solche Vergleichsstudien auch für die neu hinzukommenden Methoden
durchzuführen.
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In dieser Arbeit wurde eine systematische Analyse und ausführliche Leistungsbewer-
tung von 15 Gruppierungsmethoden zur Untersuchung der Assoziationen zwischen
Gruppen seltener Varianten und komplexen Krankheiten vorgenommen.

Obwohl in der Regel auf Basis eines Gens definiert, ist die genaue Zusammensetzung
einer Region von Interesse a priori unbekannt. In dieser Arbeit wurde daher erstmals
auf verschiedene Vorgehensweisen für ihre Bildung eingegangen und ein Schema zum
Ablauf der Filterung angegeben. Gruppierungsmethoden werden zur Untersuchung
eines möglichen Zusammenhangs zwischen einer Region von Interesse und der Aus-
prägung eines Phänotyps verwendet. Zur besseren Differenzierung der betrachteten
Ansätze wurden allgemeine Charakteristika von Gruppierungsmethoden erläutert,
die untersuchten Gruppierungsmethoden dahingehend eingeordnet und durch Algo-
rithmen beschrieben. Ferner wurden unter Verwendung von Simulationsdaten und
einem Realdatensatz die statistischen Eigenschaften Fehler 1. Art und Teststärke
untersucht. Dabei wurden insbesondere die Verwendung von Kovariablen und die
Methode zur Bildung der Region von Interesse variiert.

Keine der 15 Gruppierungsmethoden ist pauschal für alle Situationen empfehlenswert,
da entweder der Fehler 1. Art nicht eingehalten wird oder eine zu geringe Teststärke
vorliegt. Die Gültigkeit der Methoden hängt z.T. davon ab wie der betrachtete
Phänotyp skaliert ist und ob Kovariablen einbezogen werden. Die Untersuchung des
binären Phänotyps ohne Einbeziehung von Kovariablen erwies sich als das Szenario,
in dem die meisten Methoden gültig sind, wobei mitunter keine ausreichend hohen
Werte für die betrachteten Teststärken vorlagen.
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Bei Betrachtung der verschiedenen Filterszenarien zeigt sich, dass die Zusammen-
setzung der Region von Interesse essentiell ist, um eine vorhandene Assoziation
detektieren zu können. Bei geringem oder fehlendem Vorwissen erweisen sich eine
Filterung nach der Frequenz des seltenen Allels und nach der Auswirkung auf die
Kodierung der entsprechenden Aminosäuren der Varianten als geeignete Kriterien.
Mit diesen Filtern kann ein Großteil der nicht-relevanten Varianten aus der Region
von Interesse entfernt werden. Aus der Untersuchung des Realdatensatzes wurde
zudem deutlich, dass eine zusätzliche Annotation von Maßen zur Bewertung der
Schädlichkeit der einzelnen Varianten einer Region von Interesse hilfreich ist, um die
Teststärken der meisten untersuchten Gruppierungsmethoden zu erhöhen.

Es ist zu vermuten, dass einige der wenig zufriedenstellenden Ergebnisse im Bereich
der Leistungskriterien auf die vergleichsweise geringe Stichprobengröße zurückzufüh-
ren sind. Die zu geringen Teststärken haben zudem vermutlich ihren Grund in den
kleinen Effektstärken der einzelnen Varianten im Zusammenspiel mit der wiederum
geringen Stichprobengröße. Es ist anzunehmen, dass in naher Zukunft durch eine
effizientere und kostengünstigere Genomsequenzierung die Untersuchung größerer
Stichproben möglich wird und sich die Leistung der Gruppierungsmethoden weiter
verbessert.
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