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Zusammenfassung 

In den letzten Jahren wurden zu einer Vielzahl an komplexen Merkmalen und 

Krankheiten genomweite Assoziationsstudien (GWAS) durchgeführt und so eine Fülle 

an genetischen Varianten identifiziert, welche sich mit den untersuchten Phänotypen 

assoziiert zeigen. Basierend auf diesen Ergebnissen konnten zudem genetische 

Korrelationen zwischen diversen komplexen Krankheiten und Merkmalen festgestellt 

werden. Da sich die Mehrheit der in GWAS gefundenen genetischen Varianten jedoch 

in intronischen oder intergenischen Genomregionen befindet, bleiben deren 

funktionellen Eigenschaften und regulatorischen Wirkungen auf die Genexpression 

zunächst unklar. Infolgedessen sind auch die Ursachen der bereits erforschten 

genetischen Korrelationen zwischen verschiedenen komplexen Merkmalen meist noch 

unbekannt. In dieser Arbeit wird eine Vorgehensweise präsentiert, mithilfe von 

expression Quantitative Trait Loci (eQTL) Analysen potenziell pleiotrop wirkende Gene 

zu identifizieren, um so die Lücke zwischen der genetischen Korrelation komplexer 

Merkmale, insbesondere mit der altersabhängigen Makuladegeneration (AMD), und 

den zugrundeliegenden physiologischen Mechanismen zu schließen. 

 

Hierfür wurde zu Beginn eine umfangreiche Literatursuche durchgeführt. Mit Hilfe 

dieser wurden die aktuell verfügbaren unabhängigen GWAS zu ausgewählten 

Krankheiten und Merkmalen identifiziert. Der Fokus wurde insbesondere auf Merkmale 

gelegt, deren genetische Korrelation bereits in vergangenen Forschungsarbeiten 

beschrieben wurde, um diese Zusammenhänge im Hinblick auf genetische Ursachen 

und zugrundeliegende Mechanismen vertiefend zu untersuchen. Hierzu wurden neben 

AMD verschiedene kardiovaskuläre Merkmale, Serumspiegel von Leberenzymen 

sowie einige Blutlipidwerte gewählt. Die zu den Merkmalen identifizierten GWAS 

wurden in Bezug auf ausgewählte Qualitätskriterien selektiert und daraus insgesamt 

870 genomweit signifikante (p < 5e-08) Single Nucleotide Polymorphisms (SNPs) 

entnommen. Daraufhin wurden die Korrelationen zwischen diesen SNPs und 

Genexpressionsdaten im Rahmen einer eQTL Analyse untersucht. Mit dieser Methode 

wurden in ihrer Genexpression beeinflusste Gene identifiziert. Diese Gene 

ermöglichen wiederum Rückschlüsse auf mögliche Pathomechanismen der jeweiligen 

betrachteten Erkrankungen oder Merkmale. 
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Zur eQTL Analyse wurden die Genotypdaten sowie die Genexpressionsdaten der 

Gewebe Leber und Blut aus der Datenbank des Genotype-Tissue-Expression (GTEx) 

Projekts entnommen. Hinsichtlich des Gewebes Leber konnten so die 

Genexpressionsinformationen von 131 Spendern zu 26.072 Genen genutzt werden. 

Zur eQTL Analyse des Gewebes Blut wurden Genexpressionsinformationen von 323 

Spendern zu 29.151 Genen verwendet. 

 

Basierend auf den Genexpressionsdaten des Gewebes Leber konnten 268 eQTL 

identifiziert werden, sowie 194 eQTL mithilfe der Genexpressionsdaten des Gewebes 

Blut (P < 1e-05). Von den in ihrer Expression beeinflussten Genen sind besonders 

Gene interessant, deren Expression mit mehreren Merkmalen zugleich in 

Zusammenhang steht, und folglich als pleiotrope Gene bezeichnet werden. Durch 

Untersuchung solcher Gene können Erkenntnisse zu überlappenden physiologischen 

Mechanismen gewonnen werden. Deswegen wurden zu jedem Merkmal und Gewebe 

die eQTL Gene zwischen den Merkmalen auf gemeinsame Gene verglichen. 

Insgesamt konnten so bezüglich der beiden untersuchten Gewebe 65 potenziell 

pleiotrop wirkende Gene identifiziert werden, welche mit unterschiedlichen Merkmalen 

zugleich in Zusammenhang stehen. Zu einigen dieser Gene wurden die in dieser Arbeit 

identifizierten Merkmalszusammenhänge bereits in anderen Publikationen eindeutig 

beschrieben. Ein Beispiel hierfür wäre das Gen signal peptide, CUB domain and EGF 

like domain containing 2 (SCUBE2), für welches die hier vorliegende Arbeit einen 

Zusammenhang mit verschiedenen Blutdruckmerkmalen sowie dem Blutspiegel von 

Lipoproteinen hoher Dichte aufzeigt. Die Tatsache, dass einige Zusammenhänge 

zwischen pleiotropen Genen und den assoziierten Phänotypen plausibel durch 

bekannte Publikationen bestätigt werden konnten, weist die Funktionstüchtigkeit des 

in dieser Arbeit verwendeten Untersuchungsansatzes nach. Zu vielen weiteren hier als 

pleiotrop identifizierten Genen sind jedoch noch kaum Informationen zu Funktion und 

assoziierten molekularen Mechanismen bekannt. Solche Gene können im Rahmen 

weiterer Studien gezielt untersucht werden, um die physiologischen Prozesse 

aufzudecken, welche den identifizierten pleiotropen Effekten zugrunde liegen. Neben 

diesen Aspekten kann der in dieser Arbeit vorgestellte Ansatz zur Identifizierung 

pleiotroper Gene zudem anhand der Genexpressionsdaten zahlreicher weiterer 

Gewebe und Zellarten angewandt werden, sofern hierzu geeignete Datensätze 

verfügbar sind. Aufgrund der heterogenen Genexpression der verschiedenen 



Zusammenfassung 

6 
 

Körpergewebe und Zelltypen ermöglicht dies die spezifische Untersuchung 

genetischer Mechanismen sowie hiermit assoziierter Signalwege, mit dem Ziel 

therapeutisch angreifbare Signalprozesse zu ermitteln. 

 

Zusammengefasst konnten in der vorliegenden Arbeit mithilfe von eQTL Analysen 65 

Gene mit potenziell pleiotropen Effekten auf komplexe Merkmale anhand 

Genexpressionsdaten der Gewebe Leber und Blut identifiziert werden. Bei einem 

Großteil dieser Gene sind die in dieser Arbeit festgestellten Zusammenhänge jedoch 

noch unbekannt. Dies zeigt die Notwendigkeit der Identifizierung pleiotrop wirkender 

Gene, um einerseits Hinweise zu erhalten, welche Gene als Verbindungsglied 

komplexer Merkmale fungieren und somit als Kandidat weiterer Erforschung in 

Betracht kommen, und andererseits, um die der Pleiotropie zugrundeliegenden 

molekularen Prozesse weiter zu beleuchten. 
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1 Einleitung 

1.1 Genetik komplexer Merkmale 

Bis vor wenigen Jahren wurde die medizinische Genetik als nahezu reine Domäne 

rarer Fälle chromosomaler Aberrationen sowie Mendelscher Erkrankungen betrachtet. 

Die meisten dieser genetischen Erkrankungen sind selten und werden durch 

Mutationen eines einzigen Gens verursacht und infolgedessen als monogenetisch 

bezeichnet. So beruht beispielsweise die autosomal rezessiv vererbte Krankheit 

Zystische Fibrose auf Mutationen im cystic fibrosis transmembrane conductance 

regulator (CFTR) Gen [1]. Solche Zusammenhänge konnten durch Anwendung einer 

Untersuchungsmethodik namens Kopplungsanalyse (Linkage Analysis) aufgedeckt 

werden. Hierzu wurden von der Krankheit betroffene Familien genotypisiert und 

genetische Marker definiert. Anschließend wurde verfolgt, wie diese genetischen 

Marker mit der Krankheit innerhalb der Familien segregieren, wodurch auf die 

Lokalisation der pathogenen Gene geschlossen werden konnte [2,3]. 

 

Im Gegensatz zu monogenetischen Erkrankungen wurde der Genetik sogenannter 

komplexer Erkrankungen lange keine besondere Beachtung beigemessen. 

Hauptursächlich dafür war die Tatsache, dass komplexe Merkmale und Erkrankungen 

durch eine Vielzahl genetischer und umweltbedingter Faktoren beeinflusst werden und 

Methoden wie die Kopplungsanalyse nicht imstande waren, die entsprechenden 

Zusammenhänge aufzudecken [4]. Bedeutende Errungenschaften der jüngeren 

Humangenetik, wie beispielsweise die Entschlüsselung des menschlichen Genoms 

sowie die Beschreibung ihrer Variation im Rahmen des Humangenomprojekts [5] und 

des HapMap Projekts [6], ermöglichten zusammen mit Fortschritten in der 

Gentechnologie jedoch eine Änderung des Fokus der Genomforschung. Infolge der 

erweiterten Untersuchungsmöglichkeiten wandte sich die Aufmerksamkeit vermehrt 

der Genetik komplexer Erkrankungen und Merkmale zu [7]. 

 

Da komplexe Erkrankungen typischerweise durch die Kombination einer Vielzahl 

genetischer und umweltbedingter Faktoren verursacht werden, die zudem noch 

miteinander interagieren können, hat eine einzelne genetische Variante 

vergleichsweise geringe funktionale Auswirkungen auf die betrachtete Erkrankung 

[4,8]. Dies steht im Einklang mit der Häufige Erkrankung / Häufige Variante (Common 
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Disease / Common Variant) Hypothese. Sie postuliert, dass häufige beziehungsweise 

komplexe Erkrankungen aller Wahrscheinlichkeit nach von genetischen Varianten 

beeinflusst werden, die häufig in der Population vorkommen [9,10]. Falls diese 

häufigen Varianten das Auftreten von Krankheiten beeinflussen, folgt hieraus, dass die 

Effektgröße solcher Varianten vergleichsweise klein sein muss. Dies erklärt, wieso die 

traditionellen, auf Familien basierenden Studienmodelle, welche zur Identifizierung 

von Genen mit großen Effektgrößen konzipiert wurden, bei komplexen Erkrankungen 

nicht erfolgversprechend sind und die Untersuchung der Genetik komplexer 

Erkrankungen neue Studienmethoden verlangt [11,12]. 

1.2 Genomweite Assoziationsstudien (GWAS) 

Ein solcher Ansatz zur Erforschung der Genetik komplexer Erkrankungen oder 

Merkmale sind genomweite Assoziationsstudien (GWAS). Hierbei wird einerseits eine 

Fallgruppe, deren Individuen das zu untersuchende Merkmal oder die Erkrankung 

aufweisen, sowie eine nicht betroffene Kontrollgruppe genotypisiert. Die 

Genotypinformationen bzw. –frequenzen der beiden Gruppen werden anschließend 

verglichen und auf Unterschiede untersucht. Falls eine genetische Variante in 

statistisch signifikant höherer oder niedrigerer Anzahl in der Fallgruppe als in der 

Kontrollgruppe identifiziert wird, wird von einer Assoziation zwischen dieser 

genetischen Variante und dem betrachteten Merkmal ausgegangen. Das Allel, 

welches das Risiko für ein bestimmtes Merkmal oder eine Erkrankung erhöht, wird 

hierbei als das Risikoallel bezeichnet [13,14]. GWAS ermöglichen es somit, 

statistische Zusammenhänge zwischen genetischen Varianten und dem jeweiligen 

Phänotyp aufzuzeigen [15]. Die erste erfolgreiche GWAS wurde im Jahr 2005 zur 

altersabhängigen Makuladegeneration (AMD) durchgeführt, mit deren Hilfe das 

complement factor H (CFH) Gen als Risikofaktor identifiziert werden konnte [16]. 

Eine Form von genetischer Variation stellen sogenannte 

Einzelnukleotidpolymorphismen (Single Nucleotide Polymorphisms, SNPs) dar. SNPs 

sind einzelne Änderungen von Basenpaaren in der DNA Sequenz, die in hoher 

Frequenz im menschlichen Genom vorkommen [17]. Aufgrund der Größe des 

menschlichen Genoms und den bisher über 84,7 Millionen identifizierten SNPs können 

jedoch nicht alle dieser genetischen Varianten eines Individuums untersucht werden 

[18]. Um dieses Problem zu umgehen, werden repräsentative SNPs ausgewählt, 

welche als genetische Marker eine Gruppe von SNPs, einen sogenannten Haplotyp, 
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repräsentieren. Eine solche Gruppe von SNPs befindet sich hierbei im 

Kopplungsungleichgewicht (Linkage Disequilibrium, LD) zueinander [19,20]. Das LD 

beschreibt das Ausmaß, in welchem das Allel eines SNPs zusammen mit dem Allel 

eines anderen SNPs innerhalb einer Population vererbt wird. SNPs werden als im LD 

zueinanderstehend bezeichnet, wenn die Frequenzen der Allele der beiden SNPs 

korrelieren, wobei die Frequenz eines SNPs meist durch die Frequenz des weniger 

häufigen Allels definiert wird (Minor Allel Frequency). Um die Korrelation zwischen 

zwei SNPs quantitativ angeben zu können, wird der Korrelationskoeffizient r² 

verwendet. Dieser Wert hat eine Schwankungsbreite zwischen 0 und 1, wobei ein Wert 

von r² = 0 eine nicht vorhandene Korrelation angibt, und r² = 1 eine perfekte Korrelation 

beschreibt [6,21,22]. 

 

Insgesamt bietet die Methodik der GWAS die Möglichkeit einer systematischen und 

hypothesenfreien Untersuchung der Assoziation von SNPs mit komplexen Merkmalen, 

wobei keine vorausgehenden Informationen bezüglich Funktion von Genen oder der 

untersuchten Variablen erforderlich sind. Zudem werden auch potenziell 

regulatorische Bereiche einbezogen, die sich in intronischen oder intergenischen 

Bereichen befinden können. Dies ermöglicht einen umfassenden Einblick in die 

genetischen Einflüsse der untersuchten Erkrankungen und Merkmale [23]. 

 

GWAS weisen jedoch auch einige Limitierungen auf. Wenngleich diese Studien 

zahlreiche SNPs im Genom identifizieren konnten, die mit verschiedensten 

Krankheiten und Merkmalen assoziiert sind, so sind sie nicht fähig festzustellen, 

welche Gene und molekularen Mechanismen diesen Assoziationen zugrunde liegen 

[13]. Oftmals liegen weniger als 10 % der identifizierten SNPs in proteinkodierenden 

Regionen oder sind in hohem LD mit solchen Bereichen, wodurch die Identifizierung 

der beeinflussten Gene und deren molekulare Beteiligung am Phänotyp erschwert wird 

[24,25]. Auch die in GWAS gängige Praxis der Zuordnung von SNPs zum 

nächstliegenden Genlokus ist wenig aussagekräftig, da die Gene, die sich sehr nahe 

am assoziierten SNP befinden, oftmals nicht die für die Assoziation kausalen, durch 

die SNPs beeinflussten Gene darstellen [26,27]. Es konnten beispielsweise 

funktionelle Verbindungen zwischen Genen und Varianten gefunden werden, die sich 

über eine Entfernung von mehreren Megabasen (Mbs) erstrecken [28]. Eine weitere 

Limitation von GWAS ist die Tatsache, dass sie, wie durch die Häufige Erkrankung / 



Einleitung 

10 
 

Häufige Variante Hypothese postuliert, typischerweise häufige Varianten mit sehr 

kleinen Effektgrößen identifizieren, wodurch die Suche nach den beeinflussten Genen 

zusätzlich erschwert wird [12,29,30]. 

 

Diese Einschränkungen der GWAS erklären, wieso weiterführende Methoden 

erforderlich sind, um die funktionellen Auswirkungen der durch GWAS identifizierten 

krankheitsassoziierten Varianten auf Gene gezielt zu untersuchen. 

1.3 Expression Quantitative Trait Loci (eQTL) Studien 

Eine Möglichkeit, die Grenzen von GWAS bezüglich der Identifizierung der 

beeinflussten Gene zu überwinden und die Risikoallele in physiologische Einsichten 

zu überführen, ist neben der Betrachtung der Genotypinformationen die zusätzliche 

Untersuchung von Genexpressionsdaten. 

 

Das Expressionsniveau eines Individuums, also die Menge an mRNA der 

transkribierten Gene in der untersuchten Probe, stellt einen intermediären Phänotypen 

dar und steht physiologisch somit zwischen genomischer DNA und der Ausprägung 

des komplexen Phänotypen auf Ebene der Zellen, Organe und des Organismus [31]. 

Das Prinzip der kombinierten Analyse von Genotyp und Genexpressionsdaten wurde 

2001 erstmal von Jansen und Nap unter der Bezeichnung Genetical Genomics 

vorgestellt und wird in der Gegenwart unter dem Begriff expression Quantitative Trait 

Loci (eQTL) Analyse angewandt [32]. Hierbei wird die Korrelation zwischen SNPs und 

dem Genexpressionsniveau in einem Gewebe betrachtet, um in ihrer Expression 

beeinflusste Gene zu identifizieren [33,34]. 

 

Da die Genexpression stark gewebespezifisch ist, sind neben entsprechenden 

Genotypinformationen die Expressionsdaten verschiedener Gewebetypen erforderlich 

[35]. Eine Datenbank, welche sowohl Genotyp- als auch Genexpressionsdaten 

zahlreicher Gewebe beinhaltet, wird durch das Genotype-Tissue-Expression (GTEx) 

Projekt bereitgestellt. Dieser Datensatz enthält Genotyp- und 

Genexpressionsinformationen von über 600 Spendern zu 48 Geweben, darunter 

beispielsweise Lebergewebe, Blut oder Nierengewebe, wobei nicht zu jedem Spender 

Proben aller 48 Gewebe zur Verfügung stehen [36]. Die durch diese Datenbank 

verfügbaren Informationen ermöglichen es, die eQTL in verschiedenen Geweben 
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gezielt zu untersuchen und die erlangten Ergebnisse zwischen den Geweben zu 

vergleichen. 

 

Bei der Studie von eQTL kann zwischen sogenannten cis und trans eQTL 

unterschieden werden (siehe Abbildung 1). Cis eQTL wirken über lokale Effekte, 

wobei sich der SNP direkt im oder in direkter Nachbarschaft zum beeinflussten Gen 

befindet. So können genetische Varianten beispielsweise zu einer veränderten 

Bindungsfähigkeit von Transkriptionsfaktoren führen oder die Methylierung der DNA 

beeinflussen und somit eine veränderte Expression des Gens verursachen. Falls diese 

Änderungen der Genexpression auch einen Einfluss auf andere, weiter entfernt 

liegende Gene ausüben, so werden die mit diesen Effekten assoziierten Loci als trans 

eQTL bezeichnet. Diese Effekte werden typischerweise durch Intermediärfaktoren 

vermittelt, welche beispielsweise als Transkriptionsfaktoren auf das beeinflusste Gen 

wirken [37]. 

 
Abbildung 1: eQTL und ihre Wirkungsweisen. 
Bei cis eQTL befindet sich der eQTL SNP in der Nähe (<1Mb) des eQTL Gens und beeinflusst die Genexpression 
über lokale, direkte Effekte. Durch solche Änderungen der Genexpression und nachfolgender Beeinflussung des 
zugehörigen Proteinniveaus kann auch eine Wirkung auf die Expression weiter entfernt liegender Gene ausgeübt 
werden. Diese indirekten, durch Intermediärfaktoren vermittelten Effekte des SNPs werden als trans eQTL 
bezeichnet. Cis eQTL zeigen häufig ausgeprägtere Unterschiede in den Expressionsniveaus als trans eQTL. 
(modifizierte Abbildung nach Westra et al. (2014)[37]) 
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Im Rahmen einer eQTL Analyse können somit die durch GWAS identifizierten SNPs, 

welche mit verschiedenen komplexen Merkmalen oder Erkrankungen assoziiert sind, 

vertieft untersucht werden. Dies ermöglicht es, in ihrer Expression beeinflusste Gene 

zu identifizieren, um damit Rückschlüsse auf die potenziellen Pathomechanismen der 

betrachteten Erkrankungen oder Merkmale zu ziehen. 

1.4 Altersabhängige Makuladegeneration (AMD) 

Ein Beispiel einer komplexen Erkrankung ist die AMD. Mit 196 Millionen Betroffenen 

im Jahre 2020 stellt sie eine der häufigsten Ursachen für Erblindung in westlichen 

Gesellschaften dar [38,39].  

 

AMD wird in verschiedene Progressionsstadien eingeteilt, die typischerweise mit 

einem zunehmenden Verlust des zentralen Sehens einhergehen. So wird nach 

aktueller klinischer Klassifikation zwischen einer Frühform, einer Intermediärform und 

zwei Spätformen der AMD unterschieden [40,41]. Die Früh- und Intermediärformen 

sind symptomatisch weniger auffällig und zeichnen sich durch Pigmentveränderungen 

sowie durch Ablagerungen von extrazellulärem Material, genannt Drusen, unter dem 

retinalen Pigmentepithel (RPE) vor allem im Bereich der Makula Lutea, der zentralen 

Stelle der Netzhaut, aus. Zusätzlich zu diesen Ansammlungen kommt es zu lokalen 

Entzündungsreaktionen mit nachfolgenden neurodegenerativen Prozessen. Die 

Spätform der AMD wird gewöhnlich in eine trockene Form und eine feuchte Form 

unterteilt. Die trockene Form zeichnet sich hierbei durch lokale Atrophien, also einen 

Gewebeschwund, des RPEs aus und wird in seiner Endphase als geographische 

Atrophie bezeichnet. Bei der feuchten Form kommt es zu pathologischen 

Gefäßneubildungen der Choroidea, den sogenannten choroidalen 

Neovaskularisationen, welche die Retina durch das RPE infiltrieren. Die Ursache für 

den Visusverlust liegt bei den Spätformen in der progressiven Schädigung der 

Photorezeptoren durch Dysfunktionen des RPEs, einem beeinträchtigten Transport 

von Stoffwechselprodukten und Nährstoffen zwischen Gefäßen und den äußeren 

retinalen Zellen, sowie Leckagen der choroidalen Kapillaren beziehungsweise der 

choroidalen Neovaskularisationen [40,41].  
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Wie für eine komplexe Erkrankung typisch, wird die AMD von einem komplizierten 

Zusammenspiel aus zahlreichen genetischen Faktoren, Lebensstileinflüssen und 

Umweltbedingungen beeinflusst [42–46] . 

 

Umweltfaktoren und Lebensstileinflüsse, die das Auftreten dieser Erkrankung 

beeinflussen sind unter anderem das Lebensalter sowie der Raucherstatus [43,44,47]. 

Die Auswirkungen des Rauchens auf die AMD wird vor allem den fortschreitenden 

Schäden aufgrund von oxidativem Stress zugeschrieben. Auch altersabhängigen 

Schäden der mitochondrialen DNA wird ein Beitrag zur AMD Pathogenese attestiert 

[47–49]. Zudem wird von Unterschieden im AMD Risiko zwischen verschiedenen 

Ethnien berichtet, wobei für hellhäutige Populationen ein höheres AMD Risiko im 

Vergleich zu dunkelhäutigeren Populationen beobachtet werden konnte [45]. Es wird 

vermutet, dass dies unter anderem auf Unterschieden in der Verteilung von Varianten 

risikoassoziierter Gene zwischen den Bevölkerungsgruppen basiert [50]. 

 

Bezüglich der genetischen Faktoren, die zur Pathogenese der AMD beitragen, zeigen 

Zwillingsstudien größere Konkordanzen bei monozygoten als dizygoten Zwillingen 

[51]. Auch eine Häufung von AMD Fällen in Familien unterstreicht die genetische Basis 

der AMD, wobei gezeigt werden konnte, dass Personen mit einem AMD erkrankten 

Verwandten 1. Grades ein bis zu 27-fach erhöhtes Risiko aufweisen, ebenfalls an AMD 

zu erkranken [52]. Mithilfe von GWAS konnten bisher 34 mit AMD assoziierte Loci 

identifiziert werden, welche 52 unabhängige Signale enthalten (siehe Abbildung 2) 

[42]. Bis zu 50 % der Erblichkeit von AMD basiert auf 2 Loci, welche kodierende und 

nicht kodierende Varianten auf Chromosom 1 (CFH) und Chromosom 10 

(ARMS2/HTRA1) aufweisen [16,53–55]. 
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Abbildung 2: Manhattan Plot der mit AMD assoziierten Loci. 
Jeder Punkt repräsentiert einen SNP und dessen P-Wert der AMD Assoziation. Auf der Y-Achse wurden die P- 
Werte der Assoziation und auf der X-Achse die genomische Position aufgetragen. Die rote Linie zeigt die P-Wert 
Schwelle für genomweite Signifikanz (P < 5e-08). In blau sind genomweit signifikante AMD Loci dargestellt. 
(Modifiziert nach einer Abbildung von Fritsche et al. (2016) [42]) 

 

Verschiedene Studien legen nahe, dass AMD trotz der lokalen Augen-assoziierten 

Pathologien eher als eine systemische Erkrankung begriffen werden könnte, da neben 

Retina-assoziierten Körperprozessen auch Zusammenhänge der AMD mit 

fundamental verschiedenen molekularen Vorgängen in zahlreichen Geweben 

aufgezeigt wurden. Es werden beispielsweise Beteiligungen von Immun- und 

Entzündungsprozessen wie der Komplementkaskade vermutet, wobei anhand von 

Untersuchungen der mit AMD assoziierten Drusen und den der Drusen umgebenden 

RPE Zellen sowohl Komponenten als auch Regulatoren des Komplementsystems 

festgestellt werden konnten [56,57]. Einige Studien zeigen ebenfalls eine Korrelation 

von AMD mit dem Metabolismus und den Serumspiegeln von Lipiden wie Cholesterol 

und Triglyceriden sowie deren Metaboliten [58–61]. Lipide erfüllen im menschlichen 

Körper wichtige Funktionen wie Energiespeicherung, Signalgebung zwischen Zellen 

oder als Baustoff von Zellmembranen [62,63]. Der Lipidmetabolismus kann somit 

ebenfalls als ubiquitär im Organismus vorkommender Prozess betrachtet werden, 

welcher wahrscheinlich die AMD Pathogenese beeinflusst. 

 

Kiel et al. (2017) konnten die Komplexität der mit AMD assoziierten Mechanismen 

darlegen, indem sie im Rahmen einer Netzwerkanalyse vermutliche AMD Risikogene 

aus bekannten Datenbanken und Publikationen extrahierten und die mit diesen Genen 

assoziierten Prozesse aufzeigten. So wurde beobachtet, dass nur 7 % der 
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vermutlichen AMD Risikogene direkt mit dem Sehvorgang assoziiert sind, während der 

Großteil der Gene auf molekulare Prozesse verschiedenster Gewebe und 

Kompartimente einwirkt, wie beispielsweise Beteiligungen am Aufbau der 

extrazellulären Matrix, Regulation von oxidativem Stress sowie den bereits genannten 

Entzündungsprozessen [64]. Die genannten Beispiele und Studien untermauern die 

These, dass die AMD aufgrund ihrer engen Korrelation mit anderen komplexen und 

nicht Retina assoziierten Phänotypen und Körperprozessen auch als systemische 

Erkrankung betrachtet werden sollte.  

1.5 Pleiotrope Effekte bei komplexen Erkrankungen und 
Merkmalen 

Neben der Tatsache, dass komplexe Erkrankungen wie die AMD durch eine Vielzahl 

von Varianten und Genen beeinflusst werden, also polygenetisch sind, existieren auch 

zahlreiche Gene, die auf mehrere komplexe Erkrankungen zugleich einwirken. Falls 

ein einzelnes Gen oder ein Genlokus mehrere unterschiedliche Phänotypen 

beeinflusst, so wird dieses Phänomen als Pleiotropie bezeichnet [65,66]. Ein Gen, 

welches Effekte auf mehrere Phänotypen zugleich ausübt, wird folglich pleiotropes 

Gen genannt. 

 

Pleiotrope Effekte sind hierbei im Genom als häufig zu betrachten. Viele der bei GWAS 

identifizierten SNPs zeigen sich mit mehr als nur einem Phänotyp assoziiert und wirken 

folglich pleiotrop. Eine Analyse genomweit signifikanter SNPs des GWAS Catalog des 

National Human Genome Research Institutes (NHGRI) konnte beispielsweise zu 

durchschnittlich 4,6 % aller untersuchter GWAS SNPs pleiotrope Effekte aufzeigen 

[67]. Cotsapas et al. (2011) schätzen, dass zwischen Autoimmunerkrankungen der 

Anteil an pleiotropen SNPs bei mindestens 44 % liegt [68]. 

 

Basierend auf den durch GWAS identifizierten Risikovarianten für komplexe 

Erkrankungen und Merkmale zeigten Grassmann et al. (2017) zudem, dass zahlreiche 

Korrelationen zwischen der Genetik komplexer Merkmale bestehen. So zeigen sich 

zum Beispiel Korrelationen in der Genetik unterschiedlicher Autoimmunerkrankungen, 

sowie zwischen verschiedenen Blutlipiden und kardiovaskulären Merkmalen. Auch für 

AMD wurde eine Korrelation der Genetik mit unterschiedlichsten komplexen 

Erkrankungen und Merkmalen gezeigt, darunter unter anderem kardiovaskuläre 
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Erkrankungen wie koronare Herzkrankheit (CAD) und verschiedene Blutlipidspiegel 

[69].  

 

Studien wie die oben genannte Publikation konnten die genetischen Zusammenhänge 

zwischen komplexen Erkrankungen und Merkmalen bereits beschreiben. Die hierfür 

ursächlichen pleiotropen Gene sowie die mit diesen Genen assoziierten und somit 

zwischen den Merkmalen überlappenden Pathomechanismen lassen sich aufgrund 

des fehlenden Einbezugs von Genexpressionsdaten durch diesen Ansatz jedoch nicht 

eindeutig bestimmen und erfordern den Einsatz weiterführender Methoden. 

1.6 Ziel der Arbeit 

In den letzten Jahren wurden zu einer Vielzahl an komplexen Krankheiten und 

Merkmalen GWAS durchgeführt und so eine Fülle genetischer Varianten identifiziert, 

welche sich mit den untersuchten Phänotypen hochsignifikant assoziiert zeigten. 

Basierend auf diesen Daten konnten zudem genetische Korrelationen zwischen 

diversen komplexen Krankheiten und Merkmalen festgestellt werden. Da sich die 

Mehrheit der in GWAS gefundenen genetischen Varianten jedoch in intronischen oder 

intergenischen Genomregionen befindet, bleiben deren funktionelle Eigenschaften 

unklar. Infolgedessen sind auch die Ursachen der bereits erforschten genetischen 

Korrelationen zwischen verschiedenen komplexen Merkmalen meist noch unbekannt. 

Ziel dieser Arbeit ist es daher, mithilfe von eQTL Analysen pleiotrop wirkende Gene zu 

identifizieren, um so die Lücke zwischen der genetischen Korrelation komplexer 

Merkmale, insbesondere mit der AMD, und den zugrundeliegenden physiologischen 

Mechanismen zu schließen. 

 

Um dieses Ziel zu erreichen, wurde zuerst eine umfassende Literatursuche 

durchgeführt, um GWAS zu ausgewählten Krankheiten und Merkmalen zu 

identifizieren. Die GWAS wurden in Bezug auf ausgewählte Qualitätskriterien selektiert 

und daraus genomweit signifikante SNPs extrahiert. Bei der Auswahl der untersuchten 

Merkmale wurde der Fokus insbesondere auf Merkmale gelegt, deren genetische 

Zusammenhänge bereits in vergangenen Publikationen beschrieben wurden, wie 

beispielsweise zwischen dem Blutlipidstatus und der AMD [69]. Die Korrelationen 

zwischen SNPs und Genexpressionsdaten wurden anschließend im Rahmen einer 

eQTL Analyse untersucht. Dies sollte in ihrer Genexpression durch genetische 
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Varianten beeinflusste Gene identifizieren, um letztlich Rückschlüsse auf die 

Pathomechanismen der jeweiligen betrachteten Erkrankungen oder Merkmale ziehen 

zu können. Von besonderem Interesse waren hierbei pleiotrope Gene, deren 

Expressionen mit mehreren Merkmalen in Zusammenhang stehen, um dadurch 

Erkenntnisse zu überlappenden physiologischen Mechanismen zu gewinnen. Der 

Zusammenhang zwischen den komplexen Merkmalen, den hiermit assoziierten SNPs 

und den in ihrer Genexpression beeinflussten pleiotropen Genen ist in Abbildung 3 

schematisch dargestellt. 

 

 

Abbildung 3: Beziehungen von Merkmalen, SNPs und der Expression pleiotroper Gene. 
Es sind die Zusammenhänge zwischen komplexen Merkmalen, den mit den Merkmalen assoziierten SNPs und den 
in ihrer Expression beeinflussten pleiotropen Genen dargestellt. Korrelationen sind durch weiße Doppelpfeile 
dargestellt, wobei die Methoden zur Identifizierung der Korrelationen in den Doppelpfeilen genannt sind. Die blauen 
gestrichelten Pfeile verdeutlichen die Zusammenhänge, welche in dieser Arbeit vertieft untersucht werden sollen. 
Zu komplexen Erkrankungen oder Merkmalen wurden GWAS durchgeführt, um SNPs zu identifizieren, welche 
Assoziationen mit den jeweiligen Krankheiten oder Merkmalen aufweisen. Teilweise werden so SNPs identifiziert, 
welche, wie hier dargestellt, Zusammenhänge mit mehreren komplexen Merkmalen zugleich zeigen. Im Rahmen 
einer eQTL Analyse können anschließend die Korrelationen dieser SNPs mit dem Genexpressionsniveau in 
Geweben untersucht werden. Dies erfolgt in der Absicht, auf pleiotrop wirkende Gene zu schließen, die den 
genetischen Zusammenhängen der betrachteten komplexen Merkmale ursächlich sind. 
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Die dargestellte Methodik wurde anhand der Gewebe Leber und Blut etabliert und 

kann in zukünftigen Forschungsarbeiten ebenso mithilfe der Genexpressionsdaten 

zahlreicher weiterer Gewebe und Zelltypen angewendet werden und ermöglicht so 

eine gewebe- und zellspezifische Untersuchung. 

 

Der präsentierte Ansatz kann durch die Identifizierung potenziell pleiotroper Gene 

somit zu einem erweiterten Verständnis bezüglich der Ursachen des genetischen 

Zusammenhangs zwischen Merkmalen und Erkrankungen beitragen. Neben der 

Ermittlung potenzieller Kandidatengene und deren Signalwegen zur Untersuchung in 

zukünftigen Studien könnten die so erlangten Informationen Hinweise bei der 

Entwicklung zielgerichteter Therapien bereitstellen und so beispielsweise mögliche 

Angriffspunkte neuer Medikamente aufzeigen.   
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2 Material und Methoden 

2.1 Programme und Datenbanken 

 

Tabelle 1: Programme 

Programm Referenz/URL 

Corel Draw http://www.coreldraw.com 

Gephi http://gephi.org [70] 

Microsoft Office http://www.office.com 

Paint.NET http://www.getpaint.net 

R Version 3.6.0 http://www.R-project.org [71] 

  

Tabelle 2: Datenbanken 

Datenbank Referenz/URL 

Ensembl grch37 Genome Browser http://grch37.ensembl.org/Homo_sapiens [72] 

GTEx http://gtexportal.org [36] 

GWAS Catalog http://www.ebi.ac.uk/gwas/home [73] 

LDLink http://ldlink.nci.nih.gov [74] 

Mouse Genome Database http://www.informatics.jax.org [75] 

OMIM http://www.omim.org [76] 

PubMed http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed 

PubMed Gene Database http://www.ncbi.nlm.nih.gov/gene [77] 

UniProt http://www.uniprot.org [78] 

 

2.2 Literaturrecherche 

Zu Beginn wurde im Rahmen einer Literaturrecherche mithilfe von PubMed sowie dem 

GWAS Catalog [73] nach aktuellen GWAS-Daten gesucht, um hieraus SNPs zu 

entnehmen, welche Assoziationen mit den in dieser Arbeit betrachteten Merkmalen 

aufweisen (Stand November 2018). Es wurden nur SNPs zur Analyse verwendet, 

welche folgende Kriterien erfüllen: 1) Vorhandene Angaben zu P-Werten der 

Assoziationen der jeweiligen SNPs mit dem Merkmal 2) Vorhandene Informationen zu 
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den jeweiligen Effektgrößen und Effektallelen 3) Genomweite Signifikanz (GWS; p < 

5e-08) entweder in europäischer Bevölkerung oder in gemischter Bevölkerung mit 

mehrheitlich europäischen Probanden 4) Nicht auf X-Chromosom gelegen. Die 

genetischen Varianten wurden anschließend mithilfe der LDLink Webanwendung [74] 

auf LD in europäischen Populationen getestet, um nur SNPs zur weiteren Analyse 

zuzulassen, welche nicht übermäßig miteinander korreliert sind (r² < 0,5).  

2.3 Genetische Risiko Score (GRS) Berechnung 

Die mit den Merkmalen assoziierten SNPs wurden zur Berechnung der Genetischen 

Risiko Scores (GRSs) verwendet, um so potenzielle genetische Korrelationen 

zwischen den einzelnen Merkmalen zu beschreiben. Dazu wurden die Genotypdaten 

von 635 Individuen des GTEx Projekts (release v7) verwendet [36]. Die Genotypdaten 

wurden auf europäische Individuen gefiltert, wodurch die Daten von 527 Individuen 

verblieben. Bei den aus den GWAS entnommenen SNPs wurde die Orientierung 

angepasst, falls die jeweiligen Allele auf gegenüberliegenden DNA-Strängen 

angegeben waren. Bei manchen SNPs waren zu einigen Individuen die 

entsprechenden Informationen zum Genotyp nicht im GTEx Datensatz vorhanden. 

Diese fehlenden Genotypdaten wurden durch den durchschnittlichen Genotyp dieses 

SNPs ersetzt, solange der Gesamtanteil fehlender Daten 5 % nicht überstieg. Wurde 

diese Schwelle überschritten, wurde der entsprechende SNP von der weiteren Analyse 

ausgeschlossen. Im Rahmen einer Qualitätskontrolle wurden die Allelfrequenzen der 

SNPs berechnet und sowohl vor als auch nach Ausrichtung auf das risikoerhöhende 

Allel den in den GWAS publizierten Allelfrequenzen mithilfe von Streudiagrammen 

gegenübergestellt. 

 

In einer GWAS wird der Effekt einer Variante auf ein Merkmal durch die Odds Ratio 

(OR) angegeben. Die Berechnung der OR erfolgt hierbei entsprechend der Formel: 

 

 

𝑂𝑅 =  
𝐹ä𝑙𝑙𝑒 (𝑅𝑖𝑠𝑖𝑘𝑜𝑎𝑙𝑙𝑒𝑙)  𝐾𝑜𝑛𝑡𝑟𝑜𝑙𝑙𝑒𝑛 (𝑅𝑖𝑠𝑖𝑘𝑜𝑎𝑙𝑙𝑒𝑙)⁄

𝐹ä𝑙𝑙𝑒 (𝑁𝑖𝑐ℎ𝑡𝑟𝑖𝑠𝑖𝑘𝑜𝑎𝑙𝑙𝑒𝑙)  𝐾𝑜𝑛𝑡𝑟𝑜𝑙𝑙𝑒𝑛 (𝑁𝑖𝑐ℎ𝑡𝑟𝑖𝑠𝑖𝑘𝑜𝑎𝑙𝑙𝑒𝑙)⁄
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In der Formel bezeichnet Fälle (Risikoallel) die Frequenz der Risikoallele in der 

Fallgruppe, Kontrollen (Risikoallel) die Frequenz der Risikoallele in der Kontrollgruppe, 

Fälle (Nichtrisikoallel) die Frequenz der Nichtrisikoallele in der Fallgruppe und 

Kontrollen (Nichtrisikoallel) die Frequenz der Nichtrisikoallele in der Kontrollgruppe. 

Ein Allel mit einer OR >1 hat somit einen risikoerhöhenden Effekt auf die betrachtete 

Erkrankung. Im Gegensatz dazu gibt eine OR <1 einen risikomindernden Effekt an.  

 

Im Rahmen der GRS Berechnung wurde zu jedem Merkmal zunächst je Individuum 

die Anzahl an Risikoallelen (𝐴𝑛) mit der logarithmierten OR des jeweiligen SNPs 

multipliziert und die Ergebnisse addiert [79]. Hierdurch wird der kombinierte Effekt aller 

mit dem jeweiligen Merkmal assoziierten SNPs angegeben, gewichtet nach der 

jeweiligen Effektgröße eines jeden SNPs. Im nächsten Schritt wurde diese Summe 

durch die durchschnittliche logarithmierte OR aller Varianten dividiert. Dies erlaubt eine 

anschauliche Interpretation der Ergebnisse, da eine Erhöhung des resultierenden GRS 

um eine Einheit somit einem zusätzlichen Risikoallel von durchschnittlicher Stärke 

entspricht. Die Berechnung wird in folgender Formel zusammengefasst, wobei n die 

Anzahl an verwendeten Varianten angibt: 

 

 

𝐺𝑅𝑆 =   
∑  𝐴𝑛

𝑛
𝑖=1 × ln(𝑂𝑅𝑛)

1
𝑛

∑  ln(𝑂𝑅𝑛)𝑛
𝑖=1

 

 

 

Nach der Berechnung wurde je GRS ein Histogramm erstellt, welches die 

Übereinstimmung mit einer Normalverteilung überprüft. Anschließend wurde die 

Korrelation der GRSs untereinander untersucht, um die Qualität der GRSs und der 

dafür verwendeten SNPs zu kontrollieren. Hierfür wurde die lineare Regression 

zwischen den einzelnen GRSs betrachtet und die P-Werte mithilfe der 

Falscherkennungsrate (false discovery rate, FDR) für mehrfaches Testen korrigiert 

[80]. Um die berechneten GRS Korrelationen darzustellen, wurde eine Heatmap 

mithilfe der Funktion heatmap2 der R Erweiterung gplots erstellt [81]. Die verwendete 

Farbpalette wurde hierbei unter Verwendung der R Erweiterung RColorBrewer erzeugt 

[82].  
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2.4 Expression Quantitative Trait Loci (eQTL) Berechnung 

Mithilfe der bei der GRS Berechnung verwendeten SNPs wurde eine eQTL Analyse 

durchgeführt, um so den Einfluss dieser Varianten auf die Genexpression zu 

untersuchen. Dies sollte Rückschlüsse auf die Gene erlauben, die dem 

Zusammenhang zwischen den SNPs und den assoziierten komplexen Merkmalen 

ursächlich sind. 

Zur eQTL Analyse wurden die Genotypdaten verwendet, welche bereits bei der GRS 

Berechnung genutzt wurden. Die Genexpressionsdaten der Gewebe Leber und Blut 

wurden der Datenbank des GTEx Projekts (release v7) entnommen [36]. Die 

Datenbank enthält hinsichtlich des Gewebes Leber die Genexpressionsinformationen 

von 131 Spendern zu 26072 Genen. Zum Gewebe Blut sind 

Genexpressionsinformationen von 323 Spendern zu 29151 Genen enthalten. Die 

Genexpressionsdaten wurden auf proteinkodierende Gene gefiltert, um nur Gene zu 

untersuchen, deren physiologische Relevanz anhand ihrer Proteine nachvollzogen 

werden kann. Somit verblieben zum Gewebe Leber 15939 proteinkodierende Gene 

und zum Gewebe Blut 16258 proteinkodierende Gene. Die Berechnung der eQTL 

erfolgte mithilfe der R Implementierung Matrix eQTL, welche die Genotyp- und 

Genexpressionsdaten mithilfe linearer Regression auf Assoziationen testete [83]. 

Angaben zu Geschlecht und Alter sowie die ersten fünf Hauptkomponenten der 

Genotyp-Hauptkomponentenanalyse wurden als Kovariaten verwendet. Es wurden 

trans eQTL berechnet, wobei nachfolgend die Entfernung der eQTL Varianten zum 

entsprechenden eQTL Gen untersucht wurde. eQTL, bei denen sich die eQTL Variante 

maximal 1 Mb upstream oder downstream zum zugehörigen Gen befand, wurden als 

cis eQTL definiert. Die eQTL Ergebnisse wurden anschließend auf den P-Wert 1e-05 

gefiltert, um nicht signifikante sowie falsch positive Ergebnissen innerhalb der Listen 

zu adjustieren. 

2.5 Gemeinsame Gene zwischen den Genlisten der Merkmale 

Die nachfolgenden Analysen wurden jeweils separat mit den eQTL Ergebnissen der 

Gewebe Leber und Blut durchgeführt. Aus den auf den P-Wert 1e-05 gefilterten eQTL 

Ergebnissen jedes Phänotyps wurden die in ihrer Genexpression beeinflussten Gene 

extrahiert und bezüglich jedes Merkmals in einer Genliste aufgetragen. Hierdurch 

sollten Überschneidungen zwischen den Genlisten der Merkmale aufgedeckt werden, 

um so auf möglicherweise pleiotrop wirkende Gene zu schließen. Hierfür wurde zuerst 
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eine Berechnung aller möglichen Merkmalspaare durchgeführt und anschließend die 

Genlisten der Merkmalspaare in einer 2 x 2 Kontingenztabelle gegenübergestellt. 

Tabelle 3 zeigt eine Musterkontingenztabelle. 

 

Tabelle 3: Musterkontingenztabelle zu den Überschneidungen der Genlisten. 
Jede Tabelle zeigt die Überschneidungen zwischen den Genlisten zweier Merkmale eines Gewebes. „Ja“ impliziert 
hierbei, dass die betrachteten Gene in der Genliste des jeweiligen Merkmals aufzufinden sind, wobei „Nein“ angibt, 
dass dies nicht der Fall ist. Die Zelle „A“ gibt somit die Anzahl an Genen an, die in den Genlisten beider Merkmale 
zu finden sind. In Zelle „B“ wird die Anzahl an Genen aufgeführt, welche nur in der Genliste des ersten der beiden 
Merkmale enthalten sind. Zelle „C“ zeigt die Anzahl an Genen, welche nur in der Genliste des zweiten der beiden 
Merkmale zu finden sind. Zelle „D“ führt die Anzahl an Genen auf, welche in keinem der beiden betrachten Genlisten 
enthalten sind. 

    Genliste Merkmal 2 

    Ja Nein 

Genliste 
Merkmal 

1 

Ja A B 

Nein C D 

 

In jeder Kontingenztabelle sind folgende Parameter aufgetragen: 1) Die Anzahl an 

gemeinsamen Genen zwischen den Genlisten der korrespondierenden Merkmale 

(entspricht A in Tabelle 3) 2) Die Anzahl an Genen, welche nur in der Genliste des 

ersten der beiden Merkmale enthalten sind (entspricht B in Tabelle 3) 3) Die Anzahl 

an Genen, welche nur in der Genliste des zweiten der beiden Merkmale enthalten sind 

(entspricht C in Tabelle 3) 4) Die Anzahl an Genen, welche auf keiner der Genlisten 

der beiden Merkmale enthalten sind (entspricht D in Tabelle 3). Die letzte Maßzahl 

ergibt sich hierbei aus der Gesamtanzahl an betrachteten Genen im entsprechenden 

Genexpressionsdatensatz, abzüglich der Anzahl an Genen, welche bereits bei Punkt 

1 bis 3 genannt wurden.  

 

Um die Kontingenztabelle jedes Merkmalpaares und damit die Überlappung zwischen 

den Genlisten auf Signifikanz zu prüfen, kam der exakte Test nach Fisher zur 

Anwendung [84]. Die P-Werte wurden mithilfe der FDR für mehrfaches Testen 

korrigiert. Zur Visualisierung wurde mithilfe des Programmes Gephi je Gewebe eine 

Abbildung erstellt, welche die Gemeinsamkeiten zwischen den Genlisten der 
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Merkmale aufzeigt [70]. Zudem wurde zu jedem der beiden Gewebe unter Einsatz der 

R Erweiterung circlize ein Circosplot generiert, um die Anzahl an sich 

überschneidenden Genen der einzelnen Merkmale zu jedem der beiden Gewebe 

grafisch darzustellen [85].  

Bezüglich jedes gemeinsamen Gens zwischen den Genlisten wurde die Ursache für 

die Gemeinsamkeit zwischen den Genlisten untersucht. Dabei wurden zwei Fälle 

gemeinsamer Gene unterschieden: Einerseits Gene, deren Gemeinsamkeit zwischen 

den Genlisten durch die Effekte auf die Genexpression durch denselben SNP zu 

erklären waren und andererseits Gene, bei denen der Einfluss auf die Genexpression 

durch unterschiedliche SNPs erfolgte. Diese Unterscheidung wurde anhand der zuvor 

berechneten eQTL und den zugehörigen SNPs sowie Genen durchgeführt. Die 

zugehörigen SNPs wurden anschließend mithilfe der Webanwendung LDLink auf ihr 

LD geprüft [74]. Abbildung 4 zeigt eine Übersicht der genannten Schritte. 

 

Zur weiteren Untersuchung der gemeinsamen Gene erfolgte eine Literaturrecherche, 

um den gegenwärtigen Wissensstand zu jedem Gen zu eruieren (Stand September 

2019). Hierfür erfolgte eine Literaturrecherche mithilfe der PubMed Gene Database 

[77]. Die dortige Anzahl an mit dem Gen assoziierten PubMed Artikeln wurde als 

Maßzahl des Wissensstandes zu jedem Gen verwendet. Hierbei gab der Befehl 

„PubMed Links for Gene (Select x)“ der PubMed Advanced Search die mit der Gene 

Database zum jeweiligen Gen verlinkten PubMed Artikel aus, wobei mit x die NCBI 

Gene ID des entsprechenden Gens angegeben wurde. Die verlinkten Publikationen 

wurden anschließend auf Zusammenhänge zwischen den jeweiligen Genen und 

Phänotypen durchsucht. 
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Abbildung 4: Arbeitsablauf basierend auf den GTEx Genexpressions- und Genotypdaten. 
Ovale Figuren repräsentieren verwendete und erzeugte Datensätze, rechteckige Figuren repräsentieren Analysen 
oder Berechnungen. Die GTEx Genotypdaten wurden auf die GWAS SNPs und europäische Population gefiltert 
und hieraus die GRSs sowie deren Korrelationen untereinander berechnet. Mithilfe der auf proteinkodierende Gene 
gefilterten GTEx Genexpressions- und Genotypdaten wurden die eQTL zu den GWAS SNPs berechnet. Aus den 
eQTL Ergebnissen wurden nach einer Signifikanzprüfung (p < 1e-05) die eQTL Gene extrahiert und in einem 1 zu 
1 Vergleich auf gemeinsame Gene zwischen den Merkmalen untersucht. Die gemeinsamen Gene wurden 
anschließend analysiert und einer von zwei Gruppen zugeordnet: 1) Gemeinsame Gene, deren Gemeinsamkeit 
zwischen den Genlisten durch die Effekte auf die Genexpression desselben SNP zu erklären ist 2) Gemeinsame 
Gene, deren Gemeinsamkeit zwischen den Genlisten auf anderen Effekten beruht.  
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3 Ergebnisse 

3.1 Literaturrecherche 

Zunächst wurde im Rahmen einer Literaturrecherche nach GWAS-Datensätzen 

gesucht, um aus diesen summary statistics Daten von SNPs zu entnehmen. Die 

GWAS sowie die daraus entnommenen SNP-Daten wurden einer strengen 

Qualitätskontrolle unterzogen, wobei die meisten Studien den angelegten Kriterien 

nicht entsprachen. In vielen GWAS wurden keine Effektgrößen oder Signifikanzwerte 

zu den SNP Assoziationen angegeben, oder die Informationen zeigten sich 

widersprüchlich. In manchen Publikationen existierten zudem keine detaillierten 

Informationen zu den SNP Allelen: So wurde teilweise das risikoerhöhende Allel nicht 

eindeutig genannt oder die Allelinformationen fehlten vollständig. Da die 

Haplotypenstruktur zwischen Ethnien stark schwankt, wurden für diese Arbeit zudem 

nur Ergebnisse von GWAS verwendet, welche entweder anhand europäischer 

Populationen oder gemischter Population mit hohem europäischem Anteil an 

Probanden durchgeführt wurden. Da zum X-Chromosom keine Genotypdaten im 

GTEx Datensatz vorhanden waren, wurden auf dem X-Chromosom lokalisierte SNPs 

ebenfalls ausgeschlossen. Weiterhin wurden die SNPs eines Merkmals auf LD geprüft 

und SNPs, die in LD zueinanderstehen (r²> 0,5) aus der Studie ausgeschlossen 

Tabelle 4 zeigt eine Übersicht zu den für die weitere Analyse verwendeten Merkmalen 

und SNPs. Eine detaillierte Tabelle mit Quellen, den Gründen für den Ausschluss 

einzelner SNPs sowie der Anzahl ausgeschlossener SNPs befindet sich im Anhang 

(Anhangtabelle 1). Insgesamt wurden in den weiteren Analysen 870 SNPs 

verwendet, wobei die Anzahl pro Merkmal zwischen 4 (Alanin-Aminotransferase, ALT) 

und 154 (Koronare Herzkrankheit, CAD) schwankte.  
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Tabelle 4: Übersicht über verwendete Merkmale und SNPs 
Die Tabelle zeigt die in der Arbeit untersuchten Erkrankungen/Merkmale inklusive ihrer zugehörigen Gruppe sowie 
die Anzahl an SNPs, welche bezüglich jeder Erkrankung/Merkmal zur weiteren Analyse verwendet wurden. Um in 
die weitere Analyse eingeschlossen zu werden, mussten die SNPs folgende Kriterien erfüllen: 1) Vorhandene 
Angaben zu P-Werten der Assoziationen der jeweiligen SNPs mit dem Merkmal 2) Vorhandene Informationen zu 
den jeweiligen Effektgrößen und Effektallelen 3) GWS (p < 5e-08) entweder in europäischer Bevölkerung oder in 
gemischter Bevölkerung mit mehrheitlich europäischen Probanden 4) Nicht auf dem X-Chromosom gelegen 5) 
Unabhängigkeit bzw. geringes LD in Bezug auf die anderen verwendeten SNPs (r² < 0,5). 

Gruppe Erkrankung/Merkmal Abkürzung Verwendete 
SNPs  

AMD Altersabhängige 
Makuladegeneration 

AMD 44  

Leberenzyme Alkalische 
Phosphatase 

ALP 14  

Alanin-
Aminotransferase 

ALT 4  

Gamma-
Glutamyltransferase 

GGT 25  

Gesamtleberenzyme 
im Plasma 

LEP 42  

Kardiovaskuläre 
Merkmale 

Koronare 
Herzkrankheit 

CAD 154  

Diastolischer 
Blutdruck 

DBP 94 

Systolischer Blutdruck SBP 81  

Blutdruck - Allgemein GBP 29 

Blutdruckamplitude PP 42  

Hypertonie HTN 11 

Blutlipide Lipoproteine niederer 
Dichte/ Low Density 
Lipoprotein 

LDL 76  

Lipoproteine hoher 
Dichte/  
High Density 
Lipoprotein 

HDL 99  

Gesamtcholesterin TC 89  

Triglyceride TG 66  

 

3.2 Genetische Risiko Score (GRS) Berechnung 

Unter Einsatz der mit den Merkmalen assoziierten SNPs wurden GRSs berechnet, um 

potenzielle genetische Korrelationen zwischen den einzelnen Merkmalen zu 

analysieren. Dazu wurden die Genotypdaten von 635 Individuen des GTEx Projekts 

(release v7) verwendet [36]. Die verwendeten Daten wurden den nachfolgend 

beschriebenen Verarbeitungsschritten sowie einer Qualitätskontrolle unterzogen. 

Hierbei wurden die Allelfrequenzen der SNPs berechnet und sowohl vor als auch nach 

Ausrichtung auf das risikoerhöhende Allel den in den GWAS publizierten 
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Allelfrequenzen mithilfe von Streudiagrammen gegenübergestellt. Im Rahmen der 

GRS Berechnung wurden die Risikoallele nach ihrer Effektgröße gewichtet und 

addiert. Das Ergebnis wurde daraufhin durch die durchschnittliche Effektgröße aller 

SNPs des jeweiligen GRS dividiert. Eine Erhöhung des GRS um eine Einheit entspricht 

somit der Risikoerhöhung durch ein Risikoallel von durchschnittlicher Stärke. Als 

weiterer Kontrollschritt wurden die Verteilungen der GRSs mithilfe von Histogrammen 

dargestellt. Die einzelnen Plots, welche zur Qualitätskontrolle verwendet wurden, sind 

am Beispiel von CAD in Abbildung 5 dargestellt. 

 

 

Abbildung 5: Grafiken zur Qualitätskontrolle am Beispiel des Merkmals CAD. 
a) Vergleich der berechneten Allelfrequenzen der einzelnen SNPs mit den Allelfrequenzen aus den GWAS vor 
Ausrichtung auf die risikoerhöhenden Allele. Jeder Punkt markiert einen SNP. Die x-Achse gibt die in den jeweiligen 
GWAS publizierten Allelfrequenzen an, die y-Achse die anhand des GTEx Datensatzes berechneten 
Allelfrequenzen. 
b) Vergleich der berechneten Allelfrequenzen der einzelnen SNPs mit den Allelfrequenzen aus den GWAS nach 
Ausrichtung auf die risikoerhöhenden Allele. Jeder Punkt markiert einen SNP. Die x-Achse gibt die in den jeweiligen 
GWAS publizierten Allelfrequenzen an, die y-Achse die anhand des GTEx Datensatzes berechneten 
Allelfrequenzen. 
c) Histogramm der GRS Verteilung. Die x-Achse gibt die Höhe der GRSs an, die y-Achse die relative Häufigkeit der 
verschiedenen GRS Werte. Die gestrichelte rote Linie gibt den Mittelwert des GRSs des jeweiligen Merkmals an. 

 

Die Histogramme der GRS Verteilungen der einzelnen Erkrankungen/Merkmale 

zeigten hierbei, mit Ausnahme des GRS von ALT, eine Normalverteilung. Da die GRSs 

einiger Merkmale teilweise auf identischen SNPs basierten und manche Merkmale 

zudem physiologisch eng verwandt sind, wurden Korrelationen zwischen den GRSs 

gewisser Merkmale erwartet, wie beispielsweise zwischen den Merkmalen der 

kardiovaskulären Merkmalsgruppe. Um diese Annahmen zu bestätigen und somit die 

Qualität der verwendeten SNPs sowie der angewandten Methodik sicherzustellen, 

wurden die Korrelationen der einzelnen GRSs berechnet und in einer Heatmap 

(Abbildung 6) dargestellt. 
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Abbildung 6: Korrelationen zwischen den GRSs der verwendeten Merkmale. 
Die GRSs der einzelnen Merkmale wurden auf Korrelationen getestet und die Ergebnisse in einer Heatmap 
wiedergegeben. Merkmale, deren GRSs Korrelationen aufwiesen, wurden in Gruppen angeordnet. Im rechten 
unteren Teil der durch die dunkelrote Diagonale getrennten Heatmap finden sich die Korrelationskoeffizienten. Ein 
blauer Hintergrund verdeutlicht eine negative, ein roter Hintergrund eine positive Korrelation zwischen den 
entsprechenden Paaren der GRSs. Im linken oberen Teil der Heatmap sind die nach FDR korrigierten P-Werte 
aufgetragen (*: FDR<0.01, **: FDR<0.001, ***: FDR<0.0001, ns: nicht signifikant). 

Merkmale, deren GRSs Korrelationen aufwiesen, wurden in Gruppen angeordnet. So 

ist in Abbildung 6 in der oberen rechten Ecke eine Gruppierung der kardiovaskulären 

Merkmale allgemeiner Blutdruck (GBP), Bluthochdruck (HTN), systolischer Blutdruck 

(SBP), diastolischer Blutdruck (DBP), Blutdruckamplitude (PP) und CAD zu erkennen. 

Zu sehen sind starke Korrelationen zwischen GBP, HTN, SBP und DBP, mit FDR 

Werten < 0.0001. CAD wies eine schwache Korrelation mit DBP auf (r² = 0.08, FDR< 

0.01), sowie eine Korrelation mit PP (r² = 0.06, FDR<0.01). 

Auch zwischen Blutlipidmerkmalen bildeten sich entsprechende Gruppierungen, wie 

im mittleren Teil von Abbildung 6 zu sehen ist. So ließ sich eine starke Korrelation (r² 

= 0.92; FDR < 0.0001) zwischen den Blutlipidmerkmalen Lipoproteine niederer Dichte 
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(LDL) und Gesamtcholesterin (TC) beobachten. Für Triglyceride (TG) und Lipoproteine 

hoher Dichte (HDL) ergab sich ein negativer Zusammenhang (r² = -0.26) bei sehr 

hoher Signifikanz (FDR < 0.0001). Auch TG und LDL (r² = 0.17) sowie TG und TC (r² 

= 0.2) zeigten hochsignifikante Korrelationen (FDR < 0.0001). Ein negativer 

Zusammenhang (r² = -0.11) bei geringer Signifikanz (FDR < 0.01) war zwischen LDL 

und HDL zu finden. 

Zwischen den Gesamtleberenzymen im Plasma (LEP) und Gamma-

Glutamyltransferase (GGT) (r² = 1.13), LEP und Alkalischer Phosphatase (ALP) 

(r²=0.71) sowie LEP und ALT (r²=0.76) fanden sich stark positive Korrelationen, welche 

hochsignifikant ausfielen (FDR<0.0001). 

Die Blutlipide LDL (r² = 0.16) sowie TC (r² = 0.14) zeigten sich mit dem 

kardiovaskulären Merkmal CAD bei sehr hoher Signifikanz (FDR<0.0001) positiv 

korreliert. Zwischen TC und dem Leberenzym ALP ließ sich eine negative Korrelation 

(r² = -0.49) aufzeigen, ebenso zwischen LDL und ALP (r² = -0.39), wobei beide Fälle 

eine sehr hohe Signifikanz aufwiesen (FDR < 0.0001). Das Merkmal AMD zeigte eine 

positive Korrelation (r² = 0.13) mit HDL, wobei diese Korrelation das Signifikanzniveau 

nicht erfüllte. 

3.3 Expression Quantitative Trait Loci (eQTL) Berechnung 

Unter Einsatz der bei der GRS Berechnung verwendeten SNPs wurde eine eQTL 

Analyse durchgeführt, um den Einfluss dieser SNPs auf das Genexpressionsniveau 

aufzuzeigen. Dabei wurden die SNPs mit den Genexpressionsdaten des jeweiligen 

Gewebes korreliert. Hierdurch sollten Gene identifiziert werden, die als Ursache des 

Zusammenhangs zwischen SNP und dem jeweiligen assoziierten Merkmal in Betracht 

kommen. Bei der eQTL Analyse wurden die Genotypdaten der GRS Berechnung 

sowie die Genexpressionsdaten aus der GTEx Datenbank verwendet. Die 

Genexpressionsdaten wurden auf proteinkodierende Gene gefiltert, um nur Gene zu 

untersuchen, deren physiologische Relevanz anhand ihrer Proteine nachvollzogen 

werden kann. Diese Berechnung wurde für die 15 Erkrankungen oder Merkmale (siehe 

Tabelle 4) anhand der Genexpressionsdaten der Gewebe Leber und Blut 

durchgeführt. Um nicht signifikante sowie falsch positive Ergebnisse innerhalb der 

Listen zu adjustieren, wurden alle Ergebnisse mit einem P-Wert größer 1e-03 

verworfen. Da die Anzahl an signifikanten Resultaten mit diesem Grenzwert weiterhin 

hoch ausfiel (Leber: 14436 eQTL Ergebnisse; Blut: 15190 eQTL Ergebnisse), wurde 
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der Grenzwert/die Stringenz auf einen P-Wert von 1e-05 weiter gesenkt. Die deutliche 

Reduktion an signifikanten eQTL durch die Veränderung der P-Wert Grenzen lässt 

sich anhand Tabelle 5 nachvollziehen. Sie zeigt die Anzahl an signifikanten eQTL, 

aufgetragen nach Gewebeart, P-Wert Schwelle und Merkmal. 

 

Zu einer P-Wert Schwelle von P < 1e-05 betrug die Summe an eQTL Ergebnissen 

bezüglich Lebergewebe 268, wobei die Werte für die einzelnen Merkmale ein 

Spektrum von 0 (ALP) bis 84 (AMD) aufwiesen. Anhand des Gewebes Blut wurden 

insgesamt 194 eQTL identifiziert, mit einer Bandbreite der Einzelergebnisse zwischen 

0 (ALP) und 48 (CAD). 

 

Tabelle 5: Anzahl der eQTL Ergebnisse der Gewebe und Merkmale anhand verschiedener P-Wert Grenzen 
Die Tabelle zeigt die Anzahl der als signifikant identifizierten eQTL, aufgetragen nach untersuchter Gewebeart, P-
Wert Schwelle und betrachtetem Merkmal. Zur weiteren Analyse wurden die fett hervorgehobenen eQTL 
Ergebnisse mit P-Wert < 1e-05 verwendet. 

  Leber  Blut  
 

P < 1e-03 P < 1e-05 P < 1e-03 P < 1e-05 

AMD 1773 84 1065 20 

ALP 222 5 172 4 

ALT 55 0 37 0 

GGT 257 4 804 2 

LEP 518 9 1000 6 

CAD 3143 41 2618 48 

DBP 1599 14 1385 19 

SBP 885 10 1260 15 

GBP 254 4 284 4 

PP 376 12 454 4 

HTN 88 2 94 1 

LDL 1261 22 1245 14 

HDL 1485 14 1562 19 

TC 1275 29 1646 19 

TG 1232 18 1564 19 

Summe 14423 268 15190 194 

 

3.4 Gemeinsamkeiten zwischen den Genlisten der Merkmale 

Aus den auf den P-Wert < 1e-05 gefilterten eQTL Ergebnissen wurden die eQTL Gene 

extrahiert und bezüglich jedes Merkmals und Gewebes in einer Genliste aufgeführt. 

Die resultierenden Genlisten wurden anschließend miteinander verglichen. Dies 
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geschah in der Absicht, Überschneidungen und somit Gemeinsamkeiten zwischen den 

Genlisten der Merkmale zu identifizieren und so möglicherweise pleiotrop wirkende 

Gene aufzudecken. Hierzu wurde zuerst eine Berechnung aller möglichen 

Merkmalspaare durchgeführt. Diese ergab 105 Kombinationen von jeweils 2 

Merkmalen, wobei die Genlisten jeder dieser Merkmalspaare in einer 

Kontingenztabelle gegenübergestellt wurden. Hierdurch konnte die Anzahl von Genen 

ermittelt werden, die sich zwischen den jeweiligen Genlisten überschneiden. Nach 

einer Signifikanzprüfung der Kontingenztabellen beziehungsweise der Überlappung 

der Genlisten mittels dem exakten Test nach Fisher wurden die Ergebnisse mit 

weiteren Informationen annotiert und in Tabellen aufgetragen. Die Tabellen inklusive 

der Anzahl der Gene in der Genliste eines jeden Merkmals, der Anzahl an 

gemeinsamen Genen zwischen den Genlisten sowie P-Wert und FDR befinden sich 

zu jedem der beiden untersuchten Gewebe Leber und Blut im Anhang (Anhangtabelle 

2 und Anhangtabelle 3). Für das Gewebe Leber ließen sich so 20 Merkmalspaare 

ermitteln, deren Genlisten mindestens ein gemeinsames Gen aufwiesen. Von den 

Überschneidungen der Genlisten dieser 20 Merkmalspaare erwiesen sich 16 als 

statistisch signifikant (FDR < 0.05). Anhand des Gewebes Blut konnten entsprechend 

32 Merkmalspaare identifiziert werden, wovon 28 das Signifikanzniveau erfüllten. 

Abbildung 7 veranschaulicht die genannten Gemeinsamkeiten zwischen den 

Genlisten der Merkmale zu beiden Geweben.  
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Abbildung 7: Gemeinsamkeiten zwischen den Genlisten der Merkmale. 
Die Abbildung veranschaulicht die Gemeinsamkeiten zwischen den auf den eQTL Ergebnissen beruhenden 
Genlisten der jeweiligen Merkmale. Hierbei zeigt die Teillabbildung a) die Gemeinsamkeiten bezüglich dem 
Gewebe Leber und Teilabbildung b) bezüglich dem Gewebe Blut. Zwei Merkmale sind durch eine Linie verbunden, 
falls die auf den eQTL Ergebnissen basierenden Genlisten der jeweiligen Merkmale mindestens ein gemeinsames 
Gen aufweisen. Eine gepunktete Linie verdeutlicht gemeinsame Gene zwischen den verbundenen Merkmalen, 
wobei die Signifikanzschwelle (FDR < 0.05) nicht erfüllt wurde. Verbindungslinien zwischen unterschiedlichen 
Merkmalsgruppen sind in der Mischfarbe der verbundenen Merkmalsgruppen erstellt.  
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Im Gewebe Leber ließen sich Überschneidungen der Genlisten zwischen den 

Lipidmerkmalen TC und HDL, TC und LDL sowie LDL und HDL beobachten, wobei 

sich letztgenannte Beziehung als nicht signifikant erwies. Für HDL ergab sich 

außerdem eine Überschneidung der zugehörigen Genliste mit AMD. Die 

kardiovaskulären Merkmalspaare HTN und DBP, HTN und SBP, HTN und GBP, DBP 

und SBP, DBP und GBP, sowie GBP und SBP wiesen ebenfalls signifikante 

Gemeinsamkeiten in ihren Genlisten auf. Zwischen den Genlisten von CAD und den 

Lipidmerkmalen LDL und TC wurden ebenfalls gemeinsame Gene gefunden, sowie 

zwischen CAD und den Leberenzymen LEP und ALP, wobei die beiden letztgenannten 

Ergebnisse die Signifikanzschwelle nicht erfüllten. Die Genlisten von LEP und ALP 

wiesen jeweils signifikante Überschneidungen mit den Genlisten von TC und LDL auf. 

 

Bezüglich des Gewebes Blut wurden signifikante Überschneidungen der Genlisten der 

Lipidmerkmale HDL, TC und TG jeweils mit der AMD Genliste festgestellt. Weiterhin 

konnten signifikante Überschneidungen zwischen den Genlisten der folgenden 

Merkmalspaare beobachtet werden: 1) HDL jeweils mit TG, TC und LDL 2) TG mit TC 

und LDL 3) TC mit LDL. Die Genlisten aller 4 Lipidmerkmale überschnitten sich zudem 

signifikant mit denen der Lebermerkmale LEP und ALP. Bei den kardiovaskulären 

Merkmalen fanden sich Gemeinsamkeiten in den Genlisten folgender Merkmalspaare: 

HTN - SBP, HTN -DBP, HTN - GBP, CAD - DBP, CAD - GBP, CAD - PP, CAD - SBP, 

SBP - DBP, SBP - GBP, sowie GBP - DBP. Diese Überschneidungen erwiesen sich 

mit Ausnahme der Beziehungen von CAD mit DBP sowie CAD mit SBP als statistisch 

signifikant. 

3.5 Gemeinsame Gene zwischen den Genlisten der Merkmale 

Um die genannten Gemeinsamkeiten zwischen den Genlisten weiter zu spezifizieren 

und insbesondere die Anzahl an sich überschneidenden Genen der einzelnen 

Merkmale grafisch darzustellen, wurde bezüglich jedes der beiden Gewebe ein 

Circosplot generiert (siehe Abbildung 8). 
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Abbildung 8: Circosplot der gemeinsamen Gene zwischen den Genlisten der Merkmale. 
Die Abbildung veranschaulicht die gemeinsamen Gene zwischen den auf den eQTL Ergebnissen beruhenden 
Genlisten der jeweiligen Merkmale. Teilabbildung a) zeigt die Ergebnisse bezüglich des Gewebes Leber, 
Teilabbildung b) bezüglich des Gewebes Blut. Jede Verbindungskurve repräsentiert ein gemeinsames Gen 
zwischen den Genlisten der Merkmale. Die Segmentgrößen der Merkmale entsprechen dem Anteil der eQTL 
Ergebnisse jedes Merkmals an der Gesamtzahl der eQTL Ergebnisse des jeweiligen Gewebes. Es wurden alle 
Gene aufgetragen, die zu mehr als einem Merkmal ein signifikantes eQTL Ergebnis zeigten. Verbindungskurven 
zwischen unterschiedlichen Merkmalsgruppen sind in der Mischfarbe der verbundenen Merkmalsgruppen erstellt. 
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Anhand des Lebergewebes konnten bei einer Gesamtzahl von 268 eQTL mit den 268 

resultierenden eQTL Genen insgesamt 65 Überschneidungen zwischen den eQTL 

Genlisten der untersuchten Merkmale/Erkrankungen identifiziert werden. Beim 

Lebergewebe entfiel auf das Merkmal AMD circa ein Drittel aller eQTL Ergebnisse (84 

von 268), jedoch nur ein gemeinsames Gen von insgesamt 65. Im Gegensatz hierzu 

ergaben sich für die Leberenzymmerkmalsgruppe eine Gesamtzahl von 18 eQTL 

Ergebnissen. Es fanden sich jedoch 9 gemeinsame Gene zwischen den Genlisten der 

einzelnen Leberenzymmerkmale sowie 10 gemeinsame Gene mit Genlisten der 

anderen Merkmalsgruppen. Für die kardiovaskulären Merkmale resultierten 83 eQTL. 

Von insgesamt 30 gemeinsamen Genen der kardiovaskulären Genlisten entfielen 20 

auf gemeinsame Gene zwischen den Genlisten der einzelnen kardiovaskulären 

Merkmale und 10 auf gemeinsame Gene mit Genlisten der anderen Merkmalsgruppen. 

Insbesondere in der Genliste von CAD überschnitten sich 8 Gene mit Genlisten der 

Blutlipidmerkmale (4 mit LDL, 4 mit TC). Ein gemeinsames Gen zeigte sich je zwischen 

CAD und den Leberenzymmerkmalen ALP und LEP. Für die Blutlipidmerkmale ließen 

sich neben den bereits genannten Gemeinsamkeiten noch 17 gemeinsame Gene 

zwischen den Genlisten der Lipidmerkmalsgruppe identifizieren (13 zwischen LDL und 

TC, 3 zwischen HDL und TC, 1 zwischen HDL und LDL). Die Gesamtzahl an eQTL 

der Lipidmerkmalsgruppe betrug 83. 

 

Anhand des Gewebes Blut konnten insgesamt 194 signifikante eQTL mit zugehörigen 

Genen nachgewiesen werden, wobei 76 Überschneidungen zwischen den Genlisten 

gefunden wurden. AMD wies bei 20 eQTL Ergebnissen 6 gemeinsame Gene mit 

Genlisten der Blutlipidmerkmale auf (je 2 mit TG, TC und HDL). Bezüglich den 

Leberenzymen wurden 12 signifikante eQTL gefunden. Bei den zugehörigen Genen 

konnten 14 Überschneidungen mit den Genlisten anderer Merkmale festgestellt 

werden. Hiervon repräsentierten 6 Verbindungen die Gemeinsamkeiten zwischen den 

Genlisten innerhalb der einzelnen Leberenzymmerkmale und 8 Verbindungen 

beruhten auf Gemeinsamkeiten mit den Genlisten von Blutlipidmerkmalen (je 2 von 

LDL, HDL, TC und TG). Für die kardiovaskulären Merkmale ergab sich eine 

Gesamtzahl von 91 eQTL und 30 gemeinsamen Genen. 27 dieser Gene waren 

Gemeinsamkeiten zwischen den Genlisten der kardiovaskulären Merkmalsgruppe, 3 

waren gemeinsame Gene zwischen der Genliste des Lipidmerkmals HDL und den 

Genlisten der Merkmale GBP, SBP und DBP. Aus den Berechnungen der 



Ergebnisse 

37 
 

Merkmalsgruppe der Blutlipide resultierten 71 signifikante eQTL und 43 gemeinsame 

Gene. 26 dieser Gene waren gemeinsame Gene zwischen den Genlisten der 

einzelnen Lipidmerkmale, der Rest entfiel auf Überschneidungen mit den Genlisten 

der anderen Merkmale. Diese Überschneidungen wurden bereits bei der Erläuterung 

der entsprechenden Merkmale beschrieben. 

 

Im Vergleich der beiden Circosplots zeigten sich einige Auffälligkeiten. So war im 

Gewebe Leber der Anteil der AMD eQTL Ergebnisse an der gesamten eQTL Anzahl 

deutlich größer als im Gewebe Blut (Leber: 84 von insgesamt 268 eQTL entspricht 

einem Anteil von circa 31 %; Blut: 20 von insgesamt 194 eQTL, entspricht einem Anteil 

von circa 10 %). Die Zahl an gemeinsamen Genen von AMD mit anderen Merkmalen 

verhielt sich jedoch gegenteilig hierzu (Leber: 1 gemeinsames Gen, Blut: 6 

gemeinsame Gene). Für kardiovaskuläre Merkmale wurden anhand des Gewebes 

Leber 83 eQTL identifiziert. Dies entsprach einem Anteil von circa 30 % an der 

Gesamtanzahl. Im Gewebe Blut betrug dieser Anteil ungefähr 47 % (91/194). Anhand 

der Blutlipidmerkmale ließen sich mit circa 31 % (Leber) beziehungsweise 36 % (Blut) 

ähnliche Anteilsverhältnisse beobachten. Auch bei den Leberenzymen glichen sich die 

Werte (6 % bei Leber, 6 % bei Blut). 

 

Die gemeinsamen Gene zwischen den Genlisten wurden anschließend hinsichtlich der 

Ursache für die Gemeinsamkeit zwischen den Genlisten untersucht. Hierbei wurden 

zwei Fälle unterschieden. Einerseits Gene, deren Gemeinsamkeit zwischen den 

Genlisten durch die Effekte auf die Genexpression desselben SNPs zu erklären sind 

und andererseits gemeinsame Gene, deren Effekt auf Genexpression durch 

unterschiedliche SNPs verursacht wurde. Um diese Unterscheidung zu ermöglichen, 

wurden hinsichtlich jedes gemeinsamen Gens die zugrundeliegenden eQTL 

untersucht. Die jeweiligen SNPs der Gene, deren Gemeinsamkeit zwischen den 

Genlisten nicht durch die Effekte auf die Genexpression desselben SNPs zu erklären 

sind, wurden anschließend auf ihr LD (r² > 0.5) geprüft.  

 

Von den 65 Genüberschneidungen bezüglich des Gewebes Leber konnten 48 durch 

gemeinsame SNPs begründet werden. Die restlichen 17 gemeinsamen Gene 

basierten nicht auf gemeinsamen SNPs. Die SNPs dieser restlichen 17 gemeinsamen 

Gene standen bis auf eine Ausnahme (AMD/HDL; r² = 0.0004) in LD zueinander. Die 
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r² Werte der in LD stehenden SNPs wiesen hierbei eine Spannweite zwischen 0,83 

und 1 auf. Anhangtabelle 4 zeigt bezüglich des Gewebes Leber die gemeinsamen 

Gene, deren Gemeinsamkeit zwischen den Genlisten durch die Effekte auf die 

Genexpression desselben SNPs zu erklären sind. In Anhangtabelle 5 sind zum 

Gewebe Leber die Gene, deren Gemeinsamkeit zwischen den Genlisten nicht durch 

Effekte auf die Genexpression desselben SNPs zu erklären sind, aufgetragen. 

 

Die Anzahl an Genen, deren Gemeinsamkeit zwischen den Genlisten durch die Effekte 

auf die Genexpression desselben SNPs zu erklären sind, variierte zwischen 13 

(Merkmalspaar LDL/TC) und 0 (Merkmalspaare CAD/LDL, CAD/TC, AMD/HDL). Die 

Anzahl an gemeinsamen Genen des Gewebes Leber, deren Gemeinsamkeit zwischen 

den Genlisten nicht durch die Effekte auf die Genexpression desselben SNPs zu 

erklären sind, wies eine Spannweite von 0 (Merkmalspaare LDL/TC, ALP/LEP, 

DBP/SBP, GGT/LEP, GBP/HTN, HDL/TC, ALP/CAD, HDL/LDL, CAD/LEP) bis 4 

Genen auf (Merkmalspaare CAD/LDL, CAD/TC). Anhangtabelle 6 gibt bezüglich des 

Gewebes Leber die Merkmalspaare, zu welchen gemeinsame Gene zwischen den 

Genlisten identifiziert wurden, sowie die Anzahl an gemeinsamen Genen wieder. 

 

Bezüglich des Gewebes Blut basierten von der Gesamtzahl an 76 

Genüberschneidungen 60 Überschneidungen auf übereinstimmenden SNPs, während 

16 nicht durch gemeinsame SNPs begründbar waren. Alle SNPs dieser 16 Gene 

standen in LD zueinander, wobei sich die zugehörigen r² Werte zwischen 0,82 und 

0,96 erstreckten. 

 

Anhangtabelle 7 zeigt bezüglich des Gewebes Blut die gemeinsamen Gene, deren 

Gemeinsamkeit zwischen den Genlisten durch die Effekte auf die Genexpression 

desselben SNPs zu erklären sind. In Anhangtabelle 8 sind zum Gewebe Blut die 

Gene, deren Gemeinsamkeit zwischen den Genlisten nicht durch Effekte auf die 

Genexpression desselben SNPs zu erklären sind, aufgetragen. 

 

Die Anzahl gemeinsamer Gene, deren Gemeinsamkeit zwischen den Genlisten durch 

die Effekte auf die Genexpression desselben SNPs zu erklären sind, reichte bezüglich 

des Gewebes Blut von 0 (Merkmalspaare CAD/DBP, CAD/PP, TG/LEP, TC/LEP, 

HDL/LEP, LDL/LEP, ALP/TG, ALP/TC, ALP/HDL, ALP/LDL, AMD/TG, AMD/TC, 
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AMD/HDL) bis 14 (Merkmalspaar DBP/SBP). Die Anzahl an gemeinsamen Genen des 

Gewebes Blut, deren Gemeinsamkeit zwischen den Genlisten nicht durch die Effekte 

auf die Genexpression desselben SNPs zu erklären sind, variierte zwischen 0 und 2 

Genen (Merkmalspaare AMD/HDL, AMD/TC, AMD/TG). Zum Gewebe Blut sind die 

Merkmalspaare, zu welchen gemeinsame Gene zwischen den Genlisten identifiziert 

wurden, sowie die Anzahl an gemeinsamen Genen in Anhangtabelle 9 zu finden. 

 

Insgesamt konnten 65 Gene identifiziert werden, welche sich in den Genlisten von 

mindestens zwei Merkmalen fanden und somit vermutlich pleiotrop wirken. Von diesen 

65 Genen fanden sich 57 in den Genlisten von Merkmalen aus derselben 

Merkmalsgruppe und 8 in den Genlisten von Merkmalen aus verschiedenen 

Merkmalsgruppen. 

 

Um den aktuellen Wissensstand zu jedem der 65 vermutlich pleiotropen Gene zu 

quantifizieren und die bei dieser Arbeit generierten Ergebnisse zu validieren, erfolgte 

eine Literaturrecherche mithilfe der PubMed Gene Database. Hierbei wurde die Anzahl 

an assoziierten PubMed Publikationen bezüglich jedes Gens eruiert und nach 

bekannten Zusammenhängen zwischen Genen und Phänotypen gesucht 

(Anhangtabelle 10). Die Anzahl an assoziierten PubMed Publikationen zu den 

einzelnen Genen reichte von 3 bis 416 bei einem Median von 30. Auch die Anzahl an 

Phänotypen, welche laut Recherche einen Zusammenhang mit den Genen zeigen, 

wies eine hohe Variabilität auf. Während zu einigen Genen keine bekannten 

Assoziationen mit Phänotypen gefunden werden konnten, ergaben sich für andere 

Gene bis zu 30 bekannte Zusammenhänge. Die meisten Veröffentlichungen nutzten 

zur Ermittlung der Assoziationen korrelative oder auch bioinformatische 

Studienmodelle, wie beispielsweise GWAS oder eQTL Analysen. Durch die 

Literaturrecherche konnten zudem einige der bei dieser Arbeit gefundenen 

Zusammenhänge zwischen Genen und Merkmalen direkt bestätigen werden. 

 

So steht das Gen proline and serine rich coiled-coil 1 (PSRC1) laut mehreren 

Publikationen mit CAD [86–89] sowie LDL [87,90,91] in Relation. Bezüglich des Gens 

sortilin 1 (SORT1) konnten mehrere Publikationen ausfindig gemacht werden, die 

sowohl eine Assoziation mit dem kardiovaskulären Merkmal CAD [89,92] als auch dem 

Blutlipidmerkmal LDL [89,93–96] sowie TC [89,97] aufzeigen. Auch für das Gen 
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cadherin EGF LAG seven-pass G-type receptor 2 (CELSR2) ergab die 

Literaturrecherche Assoziationen mit dem kardiovaskulären Merkmal CAD [98,99] 

sowie den Blutlipidmerkmalen LDL [93,100,101] und TC [100–102]. Weitere 

Veröffentlichungen diskutieren den Zusammenhang der Gene ST3 beta-galactoside 

alpha-2,3-sialyltransferase 4 (ST3GAL4) und dynein axonemal heavy chain 11 

(DNAH11) sowie fatty acid desaturase 2 (FADS2) mit den Blutlipidmerkmalen LDL 

[97,103–105] und TC [97,103,104], wobei FADS2 zusätzlich mit HDL und TG 

[95,97,104] in Verbindung gebracht wird. Mehrere Publikationen stellen zudem einen 

Zusammenhang des Gens unc-51 like kinase 4 (ULK4) mit dem Merkmal DBP [106–

109] sowie dem allgemeinen Blutdruck und Hypertonie dar [110,111].  
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4 Diskussion 

Die Genetik komplexer Erkrankungen beziehungsweise komplexer Merkmale wird 

durch eine Vielzahl meist unbekannter Gene beeinflusst, die zumeist mit zahlreichen 

Umweltfaktoren interagieren [4]. Studien konnten bereits genetische Zusammenhänge 

zwischen vielen komplexen Erkrankungen aufzeigen, doch die Ursachen dieser 

Korrelationen sind größtenteils noch ungeklärt [69]. In dieser Arbeit wird eine 

Vorgehensweise präsentiert, die mithilfe von eQTL Analysen potenziell pleiotrop 

wirkende Gene identifiziert. Dies kann dazu beitragen, die Lücke zwischen der 

genetischen Korrelation komplexer Merkmale und den zugrundeliegenden 

physiologischen Mechanismen zu schließen. 

 

Hierzu wurden im Rahmen einer Literatursuche genetische Varianten ermittelt, die laut 

GWAS genomweit signifikante Assoziationen zu ausgewählten komplexen Merkmalen 

aufweisen. Durch eine nachfolgende eQTL Analyse konnten Korrelationen zwischen 

diesen genetischen Varianten und der Expression von Genen untersucht werden. Dies 

wiederum erlaubt Rückschlüsse auf Gene, die dem Zusammenhang zwischen den 

Varianten und den assoziierten komplexen Merkmalen ursächlich sind. Die 

identifizierten eQTL Gene wurden für jedes untersuchte Merkmal in einer Genliste 

aufgeführt und die einzelnen Genlisten untereinander verglichen. So konnten 

möglicherweise pleiotrop wirkende Gene ausfindig gemacht werden, deren 

Genexpression durch mit komplexen Merkmalen assoziierten genetischen Varianten 

beeinflusst wird. 

 

Die pleiotropen Gene und die hieraus resultierenden Proteine wurden verschiedenen 

Signalwegen und physiologischen Vorgängen zugeordnet, um so Rückschlüsse auf 

Mechanismen zu gewinnen, die den komplexen Erkrankungen oder Merkmalen 

zugrunde liegen könnten. Auch Pathomechanismen, die mehrere komplexe 

Erkrankungen oder Merkmale zugleich beeinflussen, sind so identifizierbar. Da dies 

einen neuen und unerprobten Ansatz darstellt und ein Beweis der Zuverlässigkeit noch 

aussteht, wurden komplexe Merkmale beziehungsweise Erkrankungen zur 

Untersuchung ausgewählt, deren Korrelationen untereinander zum Teil bereits 

bekannt sind. So wurden neben AMD verschiedene Blutlipide, Leberenzyme und 

kardiovaskuläre Merkmale betrachtet. 
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Um die Qualität der aus den GWAS entnommenen SNPs sicherzustellen, wurde neben 

einer strengen Qualitätskontrolle der verwendeten GWAS-Daten zuerst eine 

Berechnung von GRSs durchgeführt und deren Korrelationen untersucht. Nach der 

Berechnung wurde mithilfe von Histogrammen die Verteilung der GRSs dargestellt, 

wobei sich bei allen GRSs mit Ausnahme von ALT eine Normalverteilung zeigte. 

Hierbei ist anzumerken, dass zu ALT mit 4 SNPs die geringste Zahl von SNPs aller 

Merkmale zur Berechnung des GRSs genutzt wurde. Die Abweichung von der 

Normalverteilung lässt sich somit als Konsequenz der niedrigen Anzahl verwendeter 

SNPs für dieses Merkmal erklären, da dies eine höhere Ungenauigkeit in der 

Trennschärfe der GRSs vermuten lässt.  

 

Um in dieser Arbeit einen bewährten Ansatz zur GRS Berechnung zu verwenden, 

wurden die GRSs nach der Methodik von Grassmann et al. (2017) erstellt, wobei die 

GRSs von dieser Forschungsgruppe zur Untersuchung der genetischen Assoziationen 

zwischen AMD und zahlreichen komplexen Erkrankungen genutzt wurden. Die Studie 

von Grassmann et al. (2017) beschreibt ebenfalls einige der in der vorliegenden Arbeit 

identifizierten GRS Korrelationen [69]. Ein Beispiel ist die GRS Korrelation zwischen 

CAD aus der Gruppe der kardiovaskulären Merkmale und anderen in dieser Arbeit 

untersuchten Merkmalen. Zu CAD konnte in der vorliegenden Arbeit bei einem FDR 

Wert < 0.01 eine leicht positive Korrelation mit DBP sowie mit PP beobachtet werden. 

Auch mit LDL und TC korrelierte CAD bei einer FDR < 0.0001 positiv. Die genannten 

Korrelationen von CAD mit DBP, PP, LDL und TC zeigen sich in Übereinstimmung mit 

bekannten Erkenntnissen zur Pathogenese der CAD, welche eine Beteiligung von 

Blutdruckmerkmalen und verschiedenen Lipidspiegeln an dieser Erkrankung 

nahelegen, womit sich die Resultate physiologisch bekräftigen lassen [112–119].  

 

Die Ergebnisse der vorliegenden Arbeit bezüglich CAD werden von den Resultaten 

von Grassmann et al. (2017) bestätigt, welche ebenfalls GRS Korrelationen von CAD 

mit DBP, LDL und TC zeigen konnten [69]. Die Forschungsgruppe konnte jedoch auch 

signifikante Zusammenhänge von Merkmalen finden, die in der vorliegenden Arbeit 

das Signifikanzniveau nicht erreichten. So zeigten sie beispielsweise GRS 

Korrelationen von CAD mit SBP, GBP, TG und HDL. Hier sollte jedoch bedacht 

werden, dass Grassmann et al. (2017) neben der Verwendung anderer SNPs weitaus 

größere Stichproben mit über 33.000 Individuen zur GRS Berechnung nutzten. Die 
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dadurch deutlich höhere statistische Teststärke kann somit potenzielle Unterschiede 

in der Anzahl signifikanter Ergebnisse zwischen der gegenwärtigen Arbeit und der 

genannten Publikation trotz gleicher GRS Berechnungsmethodik erklären. 

 

Bei Betrachtung der in dieser Arbeit berechneten GRSs fielen zudem einige Merkmale 

auf, die unerwarteterweise nicht signifikant korrelierten. So ließen sich beispielsweise 

zwischen den Leberenzymmerkmalen LEP, GGT, ALP und ALT stark positive 

Korrelationen beobachten, wobei diese jedoch nur zwischen LEP und GGT, LEP und 

ALP sowie LEP und ALT signifikant (FDR < 0.0001) ausfielen. Da sich die Liste an 

SNPs des Merkmals LEP aus den SNPs der restlichen Leberenzyme zusammensetzt, 

war das Ergebnis bezüglich dieses einen Merkmals zu erwarten. Die fehlende 

Signifikanz der Korrelationen der anderen Leberenzyme ist jedoch überraschend und 

lässt zu niedrige SNP Zahlen im Rahmen der GRS Berechnung sowie zu geringe 

Probenzahlen bezüglich dieser Merkmale vermuten. 

 

Insgesamt zeigte sich ein Großteil der komplexen Merkmale, für welche in der Literatur 

sowie von Grassmann et al. (2017) Zusammenhänge beschrieben werden, in der 

gegenwärtigen Arbeit ebenfalls korreliert. Dies bestätigt die Korrektheit der in dieser 

Arbeit verwendeten SNPs sowie der angewandten Methodik und kann somit als 

zusätzliche Qualitätskontrolle angesehen werden. 

 

Neben der Funktion als Qualitätskontrolle sollten die GRSs ursprünglich dazu 

verwendet werden, Gene zu identifizieren, deren Genexpression mit der Höhe der 

GRSs in Zusammenhang steht. Hierzu wurde versucht, die Höhe der GRSs der 

einzelnen Individuen mit deren Genexpressionsniveau zu korrelieren. Mit diesem 

Vorgehen konnten jedoch keine signifikanten Ergebnisse (FDR < 0.05) erzielt werden. 

Der genaue Grund hierfür ist unklar, jedoch lässt sich eine nicht ausreichende 

Trennschärfe der verwendeten GRSs in Bezug auf die Genexpressionsniveaus 

vermuten. Um diese Trennschärfe zu erhöhen, wurde anschließend der Ansatz 

verfolgt, nur Individuen mit relativ hohem beziehungsweise relativ niedrigem GRS zu 

betrachten und die entsprechenden Individuen einer Hochrisiko- respektive 

Niedrigrisikogruppe zuzuweisen. Anschließend wurde der Zusammenhang zwischen 

Gruppenzugehörigkeit und Genexpression betrachtet, um so Gene zu finden, die 

zwischen den Gruppen einen Unterschied in ihrer Expression aufweisen. 



Diskussion 

44 
 

Die Auswahl der Gruppengröße unterlag hierbei jedoch gewissen Einschränkungen. 

Große Hoch- und Niedrigrisikogruppenanteile zeigten den Vorteil größerer 

Probenzahlen und damit eine höhere statistische Teststärke, jedoch ging in 

entsprechendem Maße der beabsichtigte Effekt der größeren Trennschärfe verloren. 

Wurde der Anteil der Gruppen an der Gesamtanzahl der Individuen verringert, konnten 

genau gegenteilige Effekte beobachtet werden. Da der Genexpressionsdatensatz des 

Gewebes Leber 131 Spender umfasst, wurden beispielsweise bei einem 

Gruppengrößenanteil von 20 % nur 26 Individuen pro Gruppe betrachtet. So lässt sich 

begründen, wieso trotz Anpassungen der Gruppengröße keine signifikanten 

Ergebnisse (FDR < 0.05) erzielt werden konnten. Es kann somit festgehalten werden, 

dass die Korrelation der GRS Höhe mit dem Genexpressionsniveau der Individuen 

unter Einsatz der in dieser Arbeit verwendeten Datensätze und Methoden nicht 

erfolgreich schien und dieser Ansatz deswegen nicht weiterverfolgt wurde. 

 

Aus diesem Grund wurde in der endgültigen Vorgehensweise dieser Arbeit anstatt der 

Korrelation der GRS Höhe mit der Genexpression schließlich eine eQTL Analyse 

durchgeführt, mithilfe derer die Effekte einzelner SNPs auf das Genexpressionsniveau 

untersucht wurden. Die eQTL Analyse wurde bezüglich 15 Merkmalen anhand der 

Genexpressionsdaten der Gewebe Leber und Blut etabliert und die Daten hierzu der 

GTEx Projekt Datenbank entnommen. Diese Datenbank wurde gewählt, da 

Genexpressionsdaten unterschiedlicher Gewebedatensätze im Regelfall nur nach 

vorheriger Normalisierung miteinander vergleichbar sind. Innerhalb der GTEx 

Datenbank entfällt dieses Problem, da bezüglich aller Gewebedatensätze dieselben 

Mess- und Prozessprotokolle angewendet wurden. Die eQTL Ergebnisse, die mithilfe 

der GTEx Genexpressionsdaten gewonnen werden, sind somit direkt untereinander 

hinsichtlich ihrer Effektgrößen vergleichbar. Die Auswahl der einzelnen Gewebe zur 

Entnahme der Genexpressionsdaten wurde im Hinblick auf die zu untersuchenden 

Merkmalsgruppen getroffen. Leber spielt eine zentrale Rolle im Lipidmetabolismus und 

wurde deshalb als geeignet erachtet, um die Expression von Genen zu beurteilen, 

welche mit den untersuchten Blutlipiden TC, HDL, LDL und TG in Zusammenhang 

stehen [120]. Weiterhin enthalten die Zellen des Lebergewebes, die sogenannten 

Hepatozyten, große Mengen der Enzyme ALP, ALT und GGT, welche deswegen im 

Rahmen der klinisch-diagnostischen Anwendung auch als Leberenzyme bezeichnet 

werden [121]. Diese Leberenzyme stellen ebenfalls eine der in dieser Arbeit 
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untersuchten Merkmalsgruppen dar. Lebergewebe kann zudem auch mit AMD in 

Zusammenhang gebracht werden, da es sich als Hauptexpressionsort von Genen des 

Komplementsystems und des Lipidmetabolismus präsentiert. Diesen Prozessen wird 

ein relevanter Zusammenhang mit der AMD Pathogenese zugeschrieben [36,56,58–

61,122]. Es wird angenommen, dass Genprodukte des Lipid und 

Komplementmetabolismus im Bereich der Leber beispielsweise als 

Komplementfaktoren in die Blutbahn abgegeben werden und so Effekte im Bereich der 

Retina und somit auf die AMD Pathogenese ausüben könnten [123]. 

 

Die Genexpressionsdaten des Gewebes Blut wurden zur eQTL Analyse ausgewählt, 

da Blut sowohl eine enge örtliche als auch physiologische Beziehung mit den 

kardiovaskulären Merkmalen, also den Blutdruckmerkmalen HTN, DBP, SBP, GBP 

und der vaskulären Erkrankung CAD aufweist. Weiterhin ist die Retina 

beziehungsweise die anliegende und die Retina versorgende Choriokapillaris stark 

durchblutet, wodurch sich Einflüsse auf den Krankheitsprozess der AMD vermuten 

lassen [124]. Bei der Choriokapillaris handelt es sich um eine Schicht der Choroidea, 

wobei Grunwald et al. (2005) beispielsweise eine Assoziation zwischen einer 

verringerten durchschnittlichen Durchblutung der Choroidea mit einem erhöhten Risiko 

zur Entwicklung einer feuchten AMD nachweisen konnten [125]. Da die Höhe des 

arteriellen Blutdrucks nachweislich die choroidale Durchblutung beeinflusst, lassen 

sich so Korrelationen zwischen den Blutdruckmerkmalen und der AMD Pathogenese 

vermuten [126]. Da zur eQTL Analyse zudem SNPs verwendet werden, welche sich 

mit den Blutplasmaspiegeln der Leberenzyme und der Lipidgruppe assoziiert zeigten, 

können somit mögliche Zusammenhänge zwischen der Genexpression von Blutzellen 

und der Höhe der erwähnten Blutspiegel untersucht werden.  

 

Hinsichtlich der Auswahl der Gewebe sollten einige ergänzende Aspekte bedacht 

werden. So kann a priori nur unpräzise beurteilt werden, welches der Gewebe das der 

Erkrankung kausale Gewebe darstellt beziehungsweise in welchen Geweben die 

Genexpression durch die mit einer bestimmten Erkrankung assoziierten SNPs 

vorrangig beeinflusst wird. Obwohl circa 50 % der bekannten eQTL mehreren 

Geweben gemeinsam sind, sind viele eQTL spezifisch bezüglich eines bestimmten 

Gewebes [123,127]. Weiterhin sind die Gewebe, welche leichthin mit einem Phänotyp 

in Zusammenhang gebracht werden, nicht zwangsläufig die Gewebe, deren 
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Genexpression am stärksten beeinflusst wird. So wurde beispielsweise lange 

vermutet, Fettgewebe wäre bezüglich des Body-Mass-Index (BMI) das relevanteste 

Gewebe, doch jüngere Studien lassen vermuten, dass vielmehr das Hirngewebe eine 

vermehrte Expression von BMI assoziierten Genen aufweist [128]. Bei Erkrankungen 

oder Merkmalen zu denen kein explizit kausales Gewebe existiert, und der 

Gesamtphänotyp das Resultat einer Vielzahl an Variationen der Genexpression in 

unterschiedlichen Körpergeweben darstellt, müssten zudem optimalerweise alle am 

Phänotyp beteiligten Gewebe untersucht werden, um die genetischen Interaktionen in 

ihrer Gesamtheit und Komplexität erfassen zu können.  So kann es beispielsweise 

auch vorkommen, dass bezüglich eines eQTL in verschiedenen Geweben 

gegensätzliche Effekte auf die Expression eines Gens ausgeübt werden [129].  

 

Zu beachten ist zudem der grundsätzliche Aufbau der in dieser Arbeit verwendeten 

Gewebegenexpressionsdaten. Hierbei wurden durch das GTEx Projekt die mRNA 

Daten von teilweise sehr heterogen aufgebauten Geweben verwendet, ungeachtet der 

Tatsache, dass sich diese aus zahlreichen einzelnen Zelltypen zusammensetzen. Laut 

verschiedenen Studien sind 29 % bis 80 % der eQTL spezifisch bezüglich eines 

gewissen Zelltyps [130–134]. Durch diesen Umstand könnten in dieser Arbeit 

signifikante eQTL Ergebnisse aufgrund unterschiedlicher Genexpressionen der 

einzelnen Zellarten verdeckt werden. Werden beispielsweise die Effekte von 

monozytären und nicht monozytären Blutzellen übergeordnet als Teil des 

Gesamtblutgewebes im Rahmen einer eQTL Analyse betrachtet, könnten sie sich 

ausgleichen und zu keinen signifikanten eQTL Resultaten führen, wenngleich solche 

auf Zellebene faktisch vorhanden wären. Dieser Umstand wird zudem durch die 

Tatsache verschärft, dass die in dieser Arbeit untersuchten trans eQTL 

erwiesenermaßen zellspezifischer sind als cis eQTL [131,135].  

 

Zusammenfassend sind mit der Auswahl der zu untersuchenden Gewebe und der 

zugehörigen Genexpressionsdaten einige zu bedenkende Problematiken verbunden, 

die eine zweckmäßige eQTL Analyse erschweren können. Da sich die in der 

vorliegenden Arbeit untersuchten Gewebe Leber und Blut an zahlreichen 

Körpervorgängen beteiligt zeigen, welche mit den in dieser Arbeit betrachteten 

Merkmalsgruppen assoziiert sind, sollte durch die Wahl dieser beiden Gewebe jedoch 
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eine vertiefte Erforschung der genetischen Korrelationen der untersuchten 

Merkmalsgruppen möglich sein. 

 

Anstatt sich wie die meisten eQTL Studien auf cis eQTL zu beschränken, wurde die 

eQTL Analyse dieser Arbeit unter Einbezug von trans eQTL durchgeführt. Im Vergleich 

zu cis eQTL Effekten sind die Effektgrößen von trans eQTL geringer und die benötigten 

Probengrößen entsprechend größer, weshalb die Anzahl an bisher bekannten trans 

eQTL vergleichsweise klein ist [134,136]. Ob die Überzahl an cis gegenüber trans 

eQTL die physiologische Realität widerspiegelt oder nur der vergleichsweise geringen 

Stärke der trans Effekte zuzuschreiben ist, wird debattiert [137,138]. Insgesamt konnte 

jedoch gezeigt werden, dass ein wesentlicher Anteil der Genexpression über trans 

Effekte beeinflusst wird [136]. Bisherige trans eQTL Studien zeigten, dass sie wertvolle 

Einsichten in die Pathogenese von Erkrankungen aufzeigen können und dabei helfen, 

kohärente Gennetzwerke zu identifizieren, welche wahrscheinlich kausal an der 

Entstehung von Erkrankungen beteiligt sind [37,139] Trotz dieses Potenzials muss bei 

der Untersuchung von trans eQTL jedoch bedacht werden, dass diese aufgrund ihrer 

niedrigeren Effektgrößen sensibler auf äußerliche Beeinflussungen reagieren und sich 

oftmals nicht reproduzieren lassen [140,141]. Dies macht Folgestudien erforderlich, 

um die erlangten Ergebnisse auf Reproduzierbarkeit zu testen.  

 

Im Rahmen der in dieser Arbeit durchgeführten Berechnung der trans eQTL wird 

mithilfe linearer Regression jeder einzelne SNP auf Assoziation mit jedem Gen des 

betrachteten Genexpressionsdatensatzes untersucht. Beim Merkmal ALT, für dessen 

eQTL Analyse beispielsweise die Korrelation von 4 SNPs mit den 

Genexpressionsniveaus von 15.939 proteinkodierenden Genen anhand des Gewebes 

Leber betrachtet wurde, beträgt die Anzahl an durchgeführten Tests für dieses eine 

Merkmal somit bereits 63.756 (4 x 15.939). Aus diesem Grund wurde eine 

Signifikanzschwelle von P < 1e-03 angelegt. Die Anzahl an signifikanten Resultaten 

mit diesem Grenzwert war jedoch weiterhin hoch (Leber: 14.436 eQTL Ergebnisse; 

Blut: 15.190 eQTL Ergebnisse), sodass der Grenzwert auf einen P-Wert von 1e-05 

erniedrigt wurde, um die Anzahl an potenziell falsch positiven Ergebnissen zu 

reduzieren. Zu der P-Wert Schwelle von 1e-05 betrug die Summe an eQTL 

Ergebnissen bezüglich Lebergewebe 268, wobei die Werte für die einzelnen Merkmale 

ein Spektrum von 0 (ALT) bis 84 (AMD) aufweisen. Anhand des Gewebes Blut wurden 
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insgesamt 194 eQTL identifiziert, mit einer Bandbreite der Einzelergebnisse zwischen 

0 (ALT) und 48 (CAD). ALT war hierbei das einzige Merkmal, für das anhand der 

beiden Gewebe keine signifikanten eQTL Ergebnisse erzielt wurden. Da die Anzahl an 

eQTL Resultaten wie bereits beschrieben von der Menge an untersuchten SNPs 

abhängt, lassen sich die fehlenden signifikanten ALT eQTL Ergebnisse durch die 

geringe Anzahl an verwendeten, mit ALT assoziierten SNPs erklären. 

 

Die Überlappung der Genlisten der Merkmalspaare wurde mithilfe des exakten Tests 

nach Fisher auf Signifikanz geprüft [84]. Dieses Vorgehen wurde beispielsweise von 

Freund et al. (2018) zur Bestimmung genetischer Gemeinsamkeiten zwischen 

komplexen Merkmalen und Mendelschen Erkrankungen verwendet [142]. Aufgrund 

der nachgewiesenen Gültigkeit wurde dieser bewährte Ansatz auch zur 

Signifikanzprüfung der Überschneidungen zwischen den Genlisten in der hier 

vorliegenden Arbeit genutzt. 

 

Insgesamt fiel auf, dass vor allem die einzelnen Merkmale innerhalb der 

Merkmalsgruppen Gemeinsamkeiten in ihren Genlisten aufwiesen. Dies beruhte 

hauptsächlich auf den mit den Merkmalen assoziierten SNPs, mithilfe derer die eQTL 

Berechnung erfolgte. So überschnitten sich eng verwandte Merkmale wie 

beispielsweise SBP, DBP und GBP teilweise in ihren assoziierten genetischen 

Varianten. Hierbei überlappten sich beispielsweise zwischen SBP und DBP 45 SNPs. 

Dieser Aspekt führte ebenfalls zu den bereits beschriebenen Korrelationen der GRSs 

dieser Merkmale. Die zu beobachtenden Ähnlichkeiten der GRS Korrelationen mit den 

Gemeinsamkeiten zwischen den Genlisten war zu erwarten. Dies ist der Fall, da 

übereinstimmende SNPs einerseits eine genetische Korrelation bei der GRS 

Berechnung bedingen, jedoch andererseits auch zu einer Beeinflussung der 

Genexpression derselben Gene führen und so folglich die Überschneidungen in den 

Genlisten nach sich ziehen.  

 

Die Anzahl an sich überschneidenden Genen der einzelnen Merkmale sowie die 

Anzahl der zugehörigen eQTL Ergebnisse zu den beiden untersuchten Geweben 

wurde grafisch in Circosplots dargestellt. Es fiel auf, dass zum Gewebe Leber der 

Anteil an AMD eQTL Ergebnissen an der Gesamtzahl an eQTL Ergebnissen deutlich 

größer war als bezüglich des Gewebes Blut (Leber: 84 von insgesamt 268 eQTL 
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(31 %); Blut: 20 von insgesamt 194 eQTL (10 %)). Diese Beobachtungen erscheinen 

stimmig, da Lebergewebe Hauptort der Synthese von Komplementfaktoren ist und 

eines der zentralen Organe des Fett- und Cholesterinmetabolismus darstellt [120,143–

145]. Diese Körperprozesse zeigten sich bereits in vergangenen Studien mit der AMD 

Pathogenese assoziiert [53,56,57]. Hinsichtlich des geringen Anteils an AMD eQTL 

Resultaten bezüglich des Gewebes Blut muss bedacht werden, dass Blut ein stark 

heterogenes Gewebe darstellt und sich folglich zelltypspezifische eQTL in ihrem 

Vorhandensein oder ihrer Ausrichtung widersprechen könnten. Dies würde 

nachfolgend das Signal von vorhandenen eQTL überdecken und könnte eine der 

Ursachen für die oben genannten Differenzen in der eQTL Verteilung zwischen den 

beiden untersuchten Geweben sein. 

 

Im Gegensatz zu den eQTL Ergebnissen zeigte sich für die Zahl an gemeinsamen 

Genen zwischen der AMD Genliste und den Genlisten anderer Merkmale ein genau 

gegensätzliches Muster. So wurde anhand Lebergewebe nur ein gemeinsames Gen 

(INTS12) der AMD Genliste mit anderen Merkmalen festgestellt (mit HDL). Bezüglich 

des Gewebes Blut wurden dagegen 6 gemeinsame Gene der AMD Genliste 

identifiziert, jeweils 2 mit den einzelnen Lipidmerkmalen TG, TC und HDL. Dieses 

Ergebnis muss jedoch differenziert betrachtet werden. Der Blick in Anhangtabelle 8 

offenbart, dass es sich bei den 2 Genen zwischen den Genlisten von AMD und TG, 

TC und HDL jeweils um die gleichen Gene handelt (HIST1H2BF und SLFN13), welche 

noch dazu durch dieselben SNPs (rs2043085 und rs1532085) in ihrer Expression 

beeinflusst werden. Die Überschneidung an GWAS SNPs zwischen den Merkmalen 

TG, TC und HDL hatte somit zu diesem Ergebnis geführt, womit sich bezüglich des 

Gewebes Blut real nur 2 Gene zwischen den Genlisten der AMD und den genannten 

Blutlipiden finden. Dieses Beispiel demonstriert, dass dem rein quantitativen Vergleich 

an Überschneidungen zwischen Genlisten der beiden Gewebe somit immer auch ein 

prüfender Blick auf die zugrundliegenden eQTL Gene und eQTL SNPs folgen muss, 

um die relativierenden Effekte durch gehäuft vorkommende eQTL Gene und eQTL 

SNPs in der Bewertung nicht außer Acht zu lassen. 

 

Beim Vergleich der kardiovaskulären Merkmalsgruppe fielen ebenfalls Unterschiede 

auf. So wurden zu den kardiovaskulären Merkmalen anhand des Gewebes Leber 83 

eQTL identifiziert. Dies entsprach einem Anteil von circa 30 % an der Gesamtanzahl 
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an eQTL in diesem Gewebe. Im Gewebe Blut betrug dieser Anteil ungefähr 47 % (91 

eQTL zu kardiovaskulären Merkmalen bei insgesamt 194 eQTL bezüglich des 

Gewebes Blut). Eine mögliche Erklärung für diese Dominanz im Gewebe Blut wäre 

das enge physiologische Verhältnis zwischen dem Blutfluss und den kardiovaskulären 

Merkmalen wie beispielsweise CAD. So sind viele der im Blut enthaltenen Zelltypen, 

wie beispielsweise Lymphozyten und Makrophagen, eng an der Pathogenese von 

CAD beteiligt [146,147]. Diese Tatsache kann erklären, wieso die CAD Risikovarianten 

die Expression besonders vieler Gene in diesem Gewebe signifikant beeinflussten. 

Äquivalent hierzu können so auch die eQTL Effekte durch die Risikovarianten der 

anderen kardiovaskulären Merkmale im Gewebe Blut erklärt werden. 

 

Die gemeinsamen Gene zwischen den Genlisten wurden zudem hinsichtlich der 

Ursachen für deren Gemeinsamkeiten geprüft. Hierbei wurden zwei Fälle 

unterschieden: Einerseits Gene, deren Gemeinsamkeit zwischen den Genlisten durch 

die Effekte desselben SNPs zu erklären sind und andererseits gemeinsame Gene, 

deren Expression durch zwei verschiedene SNPs beeinflusst wird. Bei der 

Untersuchung des LD der SNPs der Gene, die durch zwei verschiedene SNPs 

beeinflusst werden, konnte interessanterweise festgestellt werden, dass alle SNP 

Paare der entsprechenden Gene mit nur einer Ausnahme in relativ hohem LD (r² > 

0,5) zueinanderstehen (siehe Anhangtabelle 5 und Anhangtabelle 8). Die SNPs, 

welche zueinander in LD stehen, weisen in ihrer Allelvererbung Assoziationen auf und 

sind folglich nicht unabhängig voneinander. Aus diesem Grund sollten die von diesen 

SNPs in ihrer Expression beeinflussten Gene somit ebenfalls als Gene betrachtet 

werden, deren Gemeinsamkeit zwischen den Genlisten auf gemeinsamen SNPS 

beruhen, auch wenn die SNPs formal verschieden sind. 

 

Die erwähnte Ausnahme stellte hierbei das Gen INTS12 dar, welches in den Genlisten 

der Merkmale AMD und HDL identifiziert wurde. Dieses Gen zeigte sich in der eQTL 

Analyse von zwei unterschiedlichen SNPs beeinflusst, welche sich zudem nicht in LD 

zueinander befanden. Bei dem mit AMD assoziierten SNP handelte es sich um 

rs943080, während rs4650994 mit HDL in Zusammenhang stand, wobei beide SNPs 

signifikant die Genexpression des Gens INTS12 beeinflussten. Der SNP rs943080 ist 

auf Chromosom 6 und der SNP rs4650994 ist auf Chromosom 1 lokalisiert. Das Gen 

INTS12 wiederum ist auf Chromosom 4 positioniert [72]. Die Effekte der beiden 
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genannten SNPs auf INTS12 sind somit chromosomenübergreifend und folglich 

indirekt, eine typische Charakteristik von trans eQTL. 

 

Insgesamt konnten in der vorliegenden Arbeit 65 verschiedene Gene identifiziert 

werden, welche vermutlich pleiotrop wirken. Von diesen 65 Genen fanden sich 57 in 

den Genlisten von Merkmalen aus derselben Merkmalsgruppe. Nachfolgend soll der 

Fokus auf die 8 Gene gerichtet werden, die sich in den Genlisten der Merkmale aus 

unterschiedlichen Merkmalsgruppen fanden. Durch die Betrachtung der 

Genüberschneidungen unterschiedlicher Merkmalsgruppen können die gemeinsamen 

Gene und physiologischen Zusammenhänge weniger eng verwandter Merkmale 

gezielt diskutiert werden. Durch diesen Ansatz wird sowohl eine höhere Aussagekraft 

der Ergebnisse erwartet als auch ein Schwerpunkt auf Aspekte der Pleiotropie der sich 

daraus ergebenden Gene gelegt. 

 

Die folgenden 5 Gene fanden sich sowohl in Genlisten von Merkmalen aus der 

kardiovaskulären Merkmalsgruppe als auch in Genlisten von Merkmalen aus der 

Blutlipidmerkmalsgruppe und sollen im Folgenden eingehender diskutiert werden: 

1) Williams-Beuren syndrome chromosomal region 28 (WBSCR28); 2) Signal peptide, 

CUB domain and EGF like domain containing 2 (SCUBE2); 3) Cadherin EGF LAG 

seven-pass G-type receptor 2 (CELSR2); 4) Proline and serine rich coiled-coil 1 

(PSRC1); 5) Sortilin 1 (SORT1). 

 

Das Gen WBSCR28 wurde in den Genlisten der Blutlipidmerkmale LDL und TC, des 

Leberenzyms ALP sowie des kardiovaskulären Merkmals CAD identifiziert und könnte 

somit pleiotrope Effekte in Bezug auf diese Merkmale beziehungsweise Erkrankungen 

aufweisen. Zu diesem Gen ist nur wenig bekannt. Micale et al. gelang es 2008 erstmals 

im Rahmen einer DNA-Sequenzanalyse das WBSCR28 Gen auf Chromosom 7q11.23 

innerhalb des bei Williams-Beuren Syndrom (WBS) deletierten Bereiches zu 

lokalisieren [148]. Das WBS hat seine Ursache in einer heterozygoten Deletion des 

langen Armes des Chromosoms 7 mit nachfolgender Haploinsuffizienz der Gene des 

deletierten Bereiches [149]. Neben WBSCR28 kommt es hierbei zu einer Deletion von 

bis zu 27 weiteren Genen [150,151]. Aus der heterozygoten Deletion resultiert eine 

reduzierte Genexpression der betroffenen Gene [151]. Kinder mit diesem 

Krankheitsbild fallen meist durch ihre typischen Gesichtsmerkmale („Elfengesicht“) 
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sowie geistige und körperliche Entwicklungsstörungen auf [152]. Die Zusammenhänge 

zwischen WBS und LDL beziehungsweise TC werden durch mehrere Studien 

untermauert, auch wenn die Forschungslage in Bezug auf die Richtung der 

Beeinflussung der beiden Lipidwerte umstritten ist [153,154]. Anhand der eQTL 

Resultate der vorliegenden Arbeit lässt sich zeigen, dass die mit LDL und TC in 

Zusammenhang stehenden Risikoallele der betreffenden SNPs jeweils mit einer 

Herabregulierung des WBSCR28 Gens assoziiert sind. Da die Risikoallele der SNPs 

mit einer verminderten Expression des WBSCR28 Gens assoziiert sind, wie sie auch 

bei einer heterozygoten Gendeletion auftritt, ist folglich der Zusammenhang zwischen 

den Phänotypen bei WBS Patienten und den in dieser Arbeit generierten Ergebnissen 

zu WBSCR28 plausibel erklärbar. 

 

WBSCR28 wurde darüber hinaus in der Genliste des Merkmals CAD identifiziert. Circa 

80 % aller von WBS betroffenen Personen zeigen kardiovaskuläre Defekte wie 

beispielsweise Aortenstenosen [155,156]. Zudem manifestieren bei WBS gehäuft 

Arteriopathien in Koronararterien, wobei es hier zu diffusen Stenosen der 

Koronarostien mit der Folge einer erhöhten myokardialen Ischämieneigung kommt, 

ähnlich dem Befundbild im Rahmen einer CAD [157,158]. Auch hier führen laut den 

Ergebnissen der vorliegenden Arbeit die mit CAD in Zusammenhang stehenden 

Risikoallele der betreffenden SNPs zu einer Herabregulation der Genexpression von 

WBSCR28. Somit könnte das vermehrte Auftreten von CAD durch die Deletion von 

WBSCR28 ausgelöst oder zumindest beeinflusst werden. 

 

Laut dieser Arbeit ist die Höhe der Expression von WBSCR28 weiterhin mit SNPs 

assoziiert, welche sich mit dem Serumspiegeln des Leberenzyms ALP assoziiert 

zeigten. Die Gruppe um Palmieri et al. (2018) konnten ähnliche Resultate erzielen, 

indem sie bei einer Studie mit 29 WBS Patienten signifikant erniedrigte ALP Spiegel 

feststellten [159]. Das Risikoallel des mit ALP assoziierten SNP rs579459 steht laut 

den Ergebnissen der vorliegenden Arbeit mit einer erhöhten Expression des 

WBSCR28 Gens in Korrelation. Da das risikosenkende Allel, welches mit niedrigen 

ALP Spiegeln assoziiert ist, somit die Genexpression von WBSCR28 senkt, stimmt 

dies mit den Ergebnissen von Palmieri et al. (2018) überein, und lässt somit ebenfalls 

ein Mitwirken von WBSCR28 an den verminderten ALP Spiegeln von WBS Patienten 

als Schluss zu.  
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Bei Betrachtung der genannten Zusammenhänge sollte beachtet werden, dass im 

Rahmen der heterozygoten Deletion des WBS neben WBSCR28 noch mindestens 27 

weitere Gene betroffen sind und deren Deletion ebenfalls als Ursache der 

beschriebenen Phänotypen in Frage kommt. Die relevantesten Kandidaten hierfür sind 

das MLX interacting protein like (MLXIPL) Gen sowie das Elastin (ELN) Gen, wobei 

beide nachgewiesenermaßen an phänotypischen Charakteristika des WBS beteiligt 

sind [154,160–165]. Wenngleich die Ergebnisse der vorliegenden Arbeit plausibel 

anhand der Literatur bestätigt werden können, erfordert die Komplexität der 

Zusammenhänge zwischen WBSCR28, WBS sowie der Merkmale ALP, LDL, TC und 

CAD weitere Forschungsarbeit, um so die Art und Kausalität dieser Verbindungen 

weiter zu beleuchten. 

 

Ein weiteres Gen, welches in dieser Arbeit als möglicherweise pleiotrop identifiziert 

wurde, ist SCUBE2. Es wurde als gemeinsames Gen der Genlisten der 

kardiovaskulären Merkmale SBP, DBP und GBP sowie des Blutlipidmerkmals HDL 

ermittelt. Dieses Gen kodiert für das Protein SCUBE2. Das Protein agiert als 

Tumorsuppressor und beeinflusst das Wachstum von Blutgefäßen aus 

vorbestehenden Gefäßen, die sogenannte Angiogenese [166]. Hierbei fördert 

SCUBE2 im Rahmen der Angiogenese die Interaktion des endothelialen Vascular 

Endothelial Growth Factor Receptor 2 (VEGFR2) mit dem Vascular Endothelial Growth 

Factor (VEGF) [167]. Der VEGF Signalweg zeigt sich wiederum an der Regulation des 

Blutdrucks beteiligt [168]. Dementsprechend verursachen VEGF Inhibitoren, wie sie 

beispielsweise bei onkologischen Erkrankungen oder bei der Therapie der feuchten 

Form der Makuladegeneration angewendet werden, bei bis zu 80 % der behandelten 

Patienten eine Erhöhung des arteriellen Blutdrucks [169]. Dies demonstriert 

anschaulich einen zugrundeliegenden physiologischen Mechanismus bezüglich des 

Zusammenhangs von SCUBE2 mit den Blutdruckmerkmalen SBP, DBP und GBP. 

 

Ein weiterer Signalweg, mit welchem sich das SCUBE2 Protein assoziiert zeigt, ist der 

Hedgehog Signalweg, benannt nach seinem Liganden, dem Hedgehog Signalprotein. 

Hierbei konnte gezeigt werden, dass die SCUBE Proteinfamilie und insbesondere 

SCUBE2 die Sekretion des Hedgehog Liganden vermitteln [170,171]. Der Hedgehog 

Signalweg stellt einen starken Regulator des Lipidmetabolismus in der Leber dar [172]. 

Die Forschungsgruppe um Lever et al. (2007) verabreichte Mäusen einen Antikörper 
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gegen den Hedgehog Liganden und konnte hierdurch einen signifikanten Anstieg 

atherosklerotischer Veränderungen in den Aorten der Mäuse induzieren, wobei sich 

die TC Werte der Mäuse signifikant erniedrigt zeigten [173]. In der gegenwärtigen 

Arbeit wurde zwar nur eine Assoziation von SCUBE2 mit HDL identifiziert, jedoch steht 

HDL als Teil des TC Spiegels mit diesem in engem Zusammenhang. Obwohl Lever et 

al. (2007) eindeutig Assoziationen des Hedgehog Signalweges und damit auch 

SCUBE2 mit atherogenen Prozessen zeigen konnten, wie sie auch bei der 

Pathogenese der CAD auftreten, wurde in der vorliegenden Arbeit zu diesem Merkmal 

kein signifikanter Zusammenhang gefunden. Ali et al. (2019) konnten zudem eine 

signifikant vermehrte Expression von SCUBE2 bei Patienten mit Diabetes Mellitus und 

veränderten Blutlipidwerten im Vergleich zur Kontrollgruppe nachweisen, 

insbesondere bei Patienten mit erhöhten LDL, TC und TG Werten sowie erniedrigten 

HDL Werten. Interessanterweise wurden bei der Patientengruppe eine signifikant 

erhöhte  Endothelin-1 (EDN1) Expression nachgewiesen, wobei diese laut mehrerer 

Publikationen mit erhöhter VEGF Expression assoziiert ist [174–176]. Diese 

Ergebnisse bekräftigen sowohl die in dieser Arbeit detektierte Assoziation von 

SCUBE2 mit HDL Werten als auch den bereits diskutierten Zusammenhang mit den 

Blutdruckmerkmalen SBP, DBP und GBP über den VEGF Signalweg.  

 

Zusammenfassend implizieren die Ergebnisse der vorliegenden Arbeit pleiotrope 

Zusammenhänge zwischen den Blutdruckmerkmalen SBP, DBP und GBP sowie dem 

Lipidmerkmal HDL. Anhand aktueller Publikationen können eindeutige 

Zusammenhänge zwischen SCUBE2 und kardiovaskulären Merkmalen sowie dem 

Lipidmetabolismus gezeigt werden. Der VEGF sowie der Hedgehog Signalweg 

könnten hier laut Literatur möglicherweise eine Schlüsselrolle spielen und die 

Verbindung von SCUBE2 mit den genannten Merkmalen erklären.  

 

Weitere in dieser Arbeit als möglicherweise pleiotrop wirkend identifizierte Gene sind 

PSRC1, CELSR2 und SORT1. Diese Gene wurden in den Genlisten des 

kardiovaskulären Merkmals CAD sowie in den Genlisten der Blutlipidmerkmale LDL 

und TC identifiziert und sind Teil des 1p13.3 Genlokus [89,177]. Arvind et al. (2014) 

konnten im Rahmen einer Bionetzwerkanalyse Interaktionen der 3 Gene untereinander 

aufzeigen, womit sie als Teil eines sich gegenseitig beeinflussenden Netzwerkes 

betrachtet werden sollten. Zudem konnte die Forschungsgruppe signifikant protektive 
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Assoziationen einer erhöhten PSRC1 Genexpression in Bezug auf CAD feststellen, 

sowie Korrelationen zwischen der PSRC1 Genexpression und TC, LDL und HDL 

Spiegeln. Auch zeigten sie Zusammenhänge zwischen der CELSR2 Genexpression 

und TC, LDL und TG Spiegeln [89]. Andaleon et al. (2019) wiesen in Ergänzung hierzu 

eine Assoziation von erhöhten PSRC1 Genexpressionsniveaus mit erniedrigten TC 

und LDL Spiegeln in verschiedenen Ethnien und Geweben, unter anderem 

Lebergewebe, nach [178]. Es konnten zudem Zusammenhänge von CELSR2 und 

PSRC1 mit CAD über die Lipoprotein-assoziierten Phospholipase A2 (LP-PLA2) 

gezeigt werden [179,180]. Das Enzym LP-PLA2 findet sich in hoher Menge 

beispielsweise in atherosklerotischen Plaques und spielt eine wichtige Rolle in der 

Pathogenese der Atherosklerose und CAD [181–183]. Mit Darapladib befindet sich 

bereits ein Medikament in Entwicklung, um in seiner Funktion als LP-PLA2 Inhibitor 

als Therapiemöglichkeit der Atherosklerose zu fungieren [184]. Diese Ergebnisse 

bestätigen somit anschaulich die in dieser Arbeit identifizierten Zusammenhänge der 

Gene mit den jeweiligen Phänotypen. 

 

Das dritte Gen des 1p13.3 Lokus, SORT1, wird ebenfalls mit Atherosklerose und 

Lipidspiegeln in Verbindung gebracht [96,185,186]. Das SORT1 Protein zeigt weiterhin 

einen engen Zusammenhang mit dem Serumspiegel des Proteins Progranulin, 

welches wiederum mit Diabetes Typ 2 und Atherosklerose korreliert [187–189]. 

Außerdem ist das SORT1 Protein an der Sekretion der Serinprotease PCSK9 beteiligt 

[190]. Das PCSK9 Protein sowie das zugehörige Gen konnten wiederum mit 

Atherosklerose sowie dem Cholesterolstoffwechsel assoziiert werden [191–193]. Die 

seit 2015 zugelassenen monoklonalen PCSK9 Antikörper Alirocumab und 

Evolocumab werden dementsprechend als Behandlungsverfahren der 

Hypercholesterinämie, also erhöhter Blutcholesterinspiegel, eingesetzt [194]. 2020 

wurde für dieses Erkrankungsbild in Europa zudem das Medikament Inclisiran 

zugelassen, welches als einer der ersten Vertreter der sogenannten RNAi-

Therapeutika die Translation von PCSK9 inhibiert [195].  

 

Die Richtung der genannten Zusammenhänge in Bezug auf SORT1 und hiermit 

assoziierter Prozesse befindet sich jedoch nicht in Übereinstimmung mit den 

Ergebnissen dieser Arbeit. Im Gegensatz zu obigen Studien implizieren die 

vorliegenden Ergebnisse eine Korrelation niedriger SORT1 Expression mit dem 
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Auftreten von CAD sowie erhöhter LDL und TC Spiegel. Einige Studien konnten jedoch 

auch die Ergebnisse der gegenwärtigen Arbeit bestätigen [196–198]. Die Beziehung 

von SORT1 mit den Phänotypen CAD, LDL und TC scheint somit komplex und noch 

nicht endgültig geklärt zu sein [199]. Ein Aspekt, der in die Betrachtung mit einbezogen 

werden sollte, ist die Tatsache, dass regulatorische Mechanismen auf allen Stufen 

entlang der Genexpressionskaskade zwischen DNA und Protein wirken [200]. Da die 

in der vorliegenden Arbeit verwendete Analyse mittels eQTL nur Prozesse bis zur 

Ebene der Transkription erfasst, sind regulatorische Mechanismen sowie andere 

Einflussfaktoren, die nach dieser Ebene wirken, den in dieser Arbeit verwendeten 

Methoden nicht zugänglich. Diese Tatsache könnte eine Ursache für die Differenzen 

zwischen den Resultaten darstellen. 

 

Zusammenfassend zeigen sich die Studien zu den Genen CELSR2 und PSRC1 in 

Übereinstimmung mit den Ergebnissen der vorliegenden Arbeit. Der 

Wirkmechanismus über das Enzym LP-PLA2 scheint hierbei ein aussichtsreicher 

Kandidat zu sein, welcher der Verbindungen der genannten Gene mit CAD zugrunde 

liegen könnte. Im Gegensatz hierzu ist die Studienlage zu SORT1 komplex und 

teilweise umstritten. So kommen die Arbeiten in Bezug auf die Korrelation der SORT1 

Expression mit CAD, LDL und TC zu widersprüchlichen Ergebnissen und lassen somit 

keine endgültige Aussage in Bezug auf die in dieser Arbeit generierten Resultate zu. 

In Abbildung 9 sind die erläuterten Zusammenhänge bezüglich der Gene WBSCR28, 

SCUBE2 sowie CELSR2-PSRC1-SORT1 grafisch dargestellt. 
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Abbildung 9: Übersicht zu den Zusammenhängen der Gene WBSCR28, SCUBE2 und CELSR2-PSRC1-
SORT1. 
Bezüglich WBSCR28 wurde zu Zusammenhängen entsprechend den Ergebnissen dieser Arbeit mit CAD, LDL, TC 
und ALP recherchiert, bezüglich SCUBE2 zu Zusammenhängen mit SBP, DBP, GBP und HDL, und bezüglich 
CELSR2-PSRC1-SORT1 zu Zusammenhängen mit CAD, LDL und TC. Blaue Kästen repräsentieren die 
Ausgangsgene, zu deren Zusammenhängen mit den entsprechenden Merkmalen beziehungsweise Ergebnissen 
dieser Arbeit gezielt recherchiert wurde. Weiße Figuren repräsentieren die Merkmale, welche über die in grau 
dargestellten Mechanismen oder Proteine mit den Ausgangsgenen in Zusammenhang stehen. Die 
Verbindungslinien zwischen den Figuren geben Assoziationen an. Zu den Verbindungslinien sind die Publikationen 
angegeben, die die Assoziation beschreiben. 
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Die folgenden 3 Gene konnten in dieser Arbeit sowohl in Genlisten von AMD als auch 

in Genlisten von Merkmalen der Blutlipidmerkmalsgruppe identifiziert werden und 

scheinen folglich pleiotrop in Bezug auf diese Merkmalsgruppen zu wirken: 1) Schlafen 

family member 13 (SLFN13); 2) Histone cluster 1 H2B family member F (HIST1H2BF); 

3) Integrator complex subunit 12 (INTS12). 

 

In den Genlisten des Merkmals AMD und der Blutlipidmerkmale HDL, TC und TG 

wurde das Gen SLFN13 identifiziert. SLFN13 kodiert für eine Endoribonuklease, 

welche Funktionen im Rahmen der Translationskontrolle wahrnimmt [201]. Dieses 

Protein gehört zur kleinen Gruppe der Schlafen (SLFN) Proteinfamilie, deren Mitglieder 

beispielsweise an der Regulation der Zellproliferation sowie Induktion von 

Immunantworten beteiligt sind [202–204]. Weitere Informationen konnten zum 

SLFN13 Gen und dem dazugehörigen Protein im Rahmen der Literaturrecherche nicht 

gefunden werden.  

 

Das Gen HIST1H2BF wurde in dieser Arbeit in den Genlisten der Merkmale AMD 

sowie der Blutlipidmerkmale HDL, TC und TG identifiziert. Dieses Gen kodiert für die 

Isoform F des Histons H2B [205]. Histon H2B ist eines der 4 Haupthistone des 

Menschen und am Aufbau der Chromatinstruktur beteiligt [206]. Zu den Isoformen und 

insbesondere Isoform F ist wenig bekannt, jedoch ist es nach Molden et al. (2015) sehr 

wahrscheinlich, dass die einzelnen Isoformen unterschiedliche Funktionen ausüben 

und die Art der beeinflussten Prozesse zudem je nach Gewebe variiert [207]. Mithilfe 

von Mausmodellen konnten Santoro et al. (2012) beispielsweise die Funktion der 

replikationsunabhängigen Isoform H2BE beschreiben, welche ausschließlich durch 

olfaktorische Neuronen des olfaktorischen Epithels exprimiert wird. So hatten H2BE 

Knockout Mäuse eine signifikant verringerte Genexpression sowie Dichte ihrer 

olfaktorischen Rezeptoren und infolgedessen eine Beeinträchtigung ihrer 

Geruchssinnesleistung [208]. Die Isoform H2BF könnte entsprechend an bisher 

unbekannten physiologischen Prozessen im Rahmen der AMD Pathogenese sowie 

der Regulation von Blutlipiden mitwirken. 

 

Das Gen INTS12 fand sich in dieser Arbeit in den Genlisten der Merkmale AMD und 

HDL. Es wurden Assoziationen dieses Gens und des zugehörigen Proteins mit der 

Lungenfunktion aufgezeigt [209]. Kheirallah et al. (2017) konnten zudem 
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demonstrieren, dass INTS12 an der Regulierung der Expression von Genen beteiligt 

ist, welche wiederum eng mit Signalwegen der Proteinsynthese assoziiert sind [210]. 

Das Gen INTS12 kodiert für die Untereinheit 12 des Integratorkomplexes, welchem 

entscheidende Bedeutung im Rahmen der Transkription zukommt. So begleitet er das 

C-terminale Ende der RNA Polymerase II (POLII), wobei diese bei Eukaryoten für die 

Transkription verantwortlich ist [211,212]. Der Integratorkomplex ist zudem an der 

Biogenese und Prozessierung der small nuclear RNA (snRNA) beteiligt, welche als 

Bestandteil des Spleißosoms das Spleißen der Introns der im Zellkern enthaltenen prä-

mRNA im Rahmen der Transkription katalysieren [213,214]. 

 

Aufgrund der Beteiligung von SLFN13, HIST1H2BF und INTS12 an zahlreichen 

regulatorischen und ubiquitär vorkommenden Prozessen ist ein Zusammenhang mit 

den jeweiligen komplexen Merkmalen durchaus denk- und begründbar. Die Tatsache, 

dass die Gene bisher mit den genannten Merkmalen noch nicht in Verbindung 

gebracht werden konnten, lässt sich durch die vermutlich relativ geringe Wirkung 

beziehungsweise Beteiligung der Gene an den betrachteten komplexen Merkmalen 

erklären. In Abbildung 10 sind die erläuterten Zusammenhänge bezüglich der Gene 

SLFN13, HIST1H2BF sowie INTS12 grafisch dargestellt. 
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Abbildung 10: Übersicht zu den Zusammenhängen der Gene SLFN13, HIST1H2BF und INTS12. 
Bezüglich SLFN13 wurde zu Zusammenhängen entsprechend den Ergebnissen dieser Arbeit mit AMD, HDL, TC 
und TG recherchiert, bezüglich HIST1H2BF zu Zusammenhängen mit AMD, HDL, TC und TG, und bezüglich 
INTS12 zu Zusammenhängen mit AMD und HDL. Blaue Kästen repräsentieren die Ausgangsgene, zu deren 
Zusammenhängen mit den entsprechenden Merkmalen beziehungsweise Ergebnissen dieser Arbeit gezielt 
recherchiert wurde. Weiße Figuren repräsentieren die Merkmale, welche über die in grau dargestellten 
Mechanismen oder Proteine mit den Ausgangsgenen in Zusammenhang stehen. Die Verbindungslinien zwischen 
den Figuren geben Assoziationen an. Zu den Verbindungslinien sind die Publikationen angegeben, die die 
Assoziation beschreiben. 

Neben diesen 8 detailliert beschriebenen Genen wurden noch 57 weitere, vermutlich 

pleiotrop wirkende Gene identifiziert. All diese Gene beruhen auf den Ergebnissen 

einer mit GWAS SNPs durchgeführten eQTL Analyse. Es sollte angemerkt werden, 

dass diese Vorgehensweise gewisse Limitierungen aufweist: So muss in Hinblick auf 

eQTL bedacht werden, dass die Expression eines Gens nur teilweise mit der 

Expression des zugehörigen Proteins korreliert [215]. Weiterhin wirken 
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merkmalsassoziierte Varianten auf die Ausprägung des Phänotyps durch 

verschiedenste Prozesse, welche in ihrer Komplexität durch eQTL nicht vollständig 

erfasst werden können. Um solche Wirkungsmechanismen zu analysieren, sind somit 

ergänzende Methodiken jenseits von eQTL Studien erforderlich. Hierzu gibt es 

zahlreiche weitere Arten von Quantitative Trait Loci (QTL). Ansätze wie splicing 

Quantitative Trait Loci (sQTL) Analysen können beispielsweise den Einfluss 

genetischer Varianten auf Splicingprozesse beschreiben [216]. Im Rahmen von protein 

Quantitative Trait Loci (pQTL) wird die Korrelation zwischen genetischer Variation und 

der Proteinexpression untersucht [217]. Auch das Epigenom kann durch die 

Untersuchung von methylation Quantitative Trait Loci (mQTL) oder histone acetylation 

Quantitative Trait Loci (haQTL) miteinbezogen werden. Hierbei wird der Einfluss 

genetischer Varianten auf die DNA Methylierung respektive Histonmodifikation 

betrachtet [218,219]. Die in dieser Arbeit verwendeten eQTL Daten sind somit nur 

fähig, einen kleinen Teil der komplexen molekularen Interaktionen zwischen 

genetischer Variation und den assoziierten Phänotypen zu beschreiben. Neben diesen 

Aspekten impliziert das Übereinstimmen zweier Korrelationen, im in dieser Studie 

vorliegenden Fall die Korrelation des SNPs mit der Krankheit sowie des SNPs mit der 

Genexpression, nicht zwingend Kausalität. Stattdessen wäre es auch möglich, dass 

der SNP, welcher Assoziationen mit der Krankheit zeigt, die Genexpression 

unabhängig von der Erkrankung beeinflusst. Die Genexpression wäre in diesem Fall 

nicht ursächlich für das Auftreten des untersuchten Phänotyps. Zudem kann die 

krankheitsassoziierte kausale Variante in starkem LD mit einer weiteren Variante 

stehen, welche wiederum für Modulation der Genexpression ursächlich ist. Hierbei 

wären das entsprechende Gen und seine Expression nicht kausal mit der untersuchten 

Erkrankung beziehungsweise dem Merkmal assoziiert. Eine Möglichkeit um solche 

Konstellationen miteinzubeziehen und kausale Zusammenhänge zu bestimmen, 

stellen zum Beispiel weiterführende in silico Methodiken wie Kolokalisationsanalysen 

und Mendelsche Randomisierung dar [27,217,220–222]. Insgesamt muss festgehalten 

werden, dass die in der vorliegenden Arbeit angewandte bioinformatische 

Vorgehensweise aufgrund der genannten Aspekte vorrangig dazu verwendet werden 

sollte, neue Hypothesen bezüglich potenziell kausaler Verbindungen zwischen 

Varianten, Genen und Merkmalen zu generieren. Dies kann die Anzahl der weiter zu 

untersuchenden Zusammenhänge und physiologischen Mechanismen eingrenzen. 
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Für den endgültigen Nachweis der implizierten Verbindungen sind jedoch Folgestudien 

nötig [220,223]. 

 

Einzelne Varianten, welche dieser Arbeit zufolge möglicherweise pleiotrope Effekte 

aufweisen, könnten beispielsweise mit Techniken der Genom-Editierung gezielt 

untersucht werden, um die phänotypischen Effekte der allelspezifischen 

Veränderungen der Genexpression weiter zu beleuchten. Die im Rahmen der 

vorliegenden Arbeit identifizierten und vermutlich pleiotrop wirkenden Gene wären 

zudem Kandidaten, um im Rahmen von Knockout, Knockdown oder 

Überexpressionsstudien mit Modellorganismen vertieft untersucht zu werden. Der 

Einbezug der in dieser Arbeit generierten Informationen, zu welchen der Merkmale das 

jeweilige Gen pleiotrop wirkt, könnte hierbei genutzt werden, den Fokus gezielt auf 

Eigenschaften der untersuchten Organismen zu richten, welche mit den beeinflussten 

Phänotypen in Zusammenhang stehen. Falls solche weiterführenden 

Forschungsansätze erfolgreich sind, könnten sich beispielsweise neue 

pharmakologische Behandlungsansätze ableiten lassen.  

 

Neben dieser therapeutischen Nutzung käme auch die Anwendung im Bereich der 

Diagnostik in Betracht. So könnte die Genexpression der in dieser Arbeit identifizierten 

Gene als Biomarker genutzt werden. Da das Expressionsniveau dieser eQTL Gene 

mit verschiedenen Erkrankungen assoziiert ist, scheint dieser Parameter a priori 

aussichtsreich für eine solche Anwendung. Hierdurch könnten Risikovoraussagen 

gegenüber komplexen Erkrankungen einzelner Individuen getroffen werden. Auch 

Klassifizierungen von Erkrankungssubtypen unter den Betroffenen könnten so 

ermöglicht werden, mit dem Ziel einer individuellen Behandlung dieser Subtypen [223].  

 

Um mehr trans eQTL mit den einhergehenden kleineren Effektgrößen aufzudecken, 

sollte der vorliegende Ansatz zukünftig hochskaliert und auf größere Stichproben 

angewendet werden, ähnlich wie dies bereits bei GWAS durchgeführt wurde. 

Hierdurch könnten eQTL mit kleineren Effektgrößen identifiziert werden und so keine 

relevanten eQTL mehr verfehlt werden [200]. Viele der in neueren Studien 

identifizierten eQTL waren jenseits der Detektionsschwellen älterer Analysen, und es 

ist zu vermuten, dass noch viele tausend eQTL und deren Gene jenseits unserer 

aktuellen statistischen Reichweite unentdeckt geblieben sind. 



Diskussion 

63 
 

Ein Aspekt, dem bei der Anwendung der vorliegenden Methodik zukünftig 

Aufmerksamkeit zuteilwerden sollte, ist die Auswahl der verwendeten Genotypdaten. 

Die Daten dieser Arbeit beziehen sich auf Probanden vorrangig europäischer Herkunft. 

Diese Auswahl wurde aus pragmatischen Gründen vollzogen. Bezüglich des GWAS 

Catalog, welcher dieser Arbeit neben PubMed als Quelle diente, sind 79 % der 

untersuchten Individuen europäischer Abstammung, trotz des deutlichen niedrigeren 

Anteils dieser Gruppe an der Weltbevölkerung [224].  Durch die unterschiedliche 

Varianten- und Haplotypenverteilungen zwischen Ethnien können die Ergebnisse der 

vorliegenden Arbeit folglich nicht auf eine Population anderer Abstammung übertragen 

werden. Die Nutzung von Genotypdaten verschiedener Bevölkerungsgruppen könnte 

zukünftig dazu beitragen, die erlangten Ergebnisse auch auf weitere Ethnien 

anwendbar zu machen. 

Auch die Auswahl der zu nutzenden Genexpressionsdaten ist von entscheidender 

Bedeutung. Um die Effekte von regulatorischen Varianten auf möglichst viele Gene 

erfassen zu können, ist es sinnvoll, die Anzahl untersuchter Gewebe nach Möglichkeit 

auszuweiten. Hierdurch können die gewebespezifischen Effekte genetischer 

Varianten gezielt erfasst werden. Dies ist notwendig, um zu verstehen, wieso ein 

gewisses Gewebe das kausale „Krankheitsgewebe“ darstellt und nicht ein anderes 

Gewebe. Neben GTEx könnten zur Gewinnung von Genexpressionsdaten weitere 

Quellen wie beispielsweise die Multiple Tissue Human Expression Resource 

(MuTHER) Datenbank zum Einsatz kommen [133]. Ein weiterer Schritt wäre die 

Verwendung zellspezifischer Genexpressionsdaten zur eQTL Berechnung, um so die 

Effekte genetischer Varianten auf einzelne Zelltypen zu erfassen. Die so erlangten 

Informationen könnten genutzt werden, um Rückschlüsse auf die bei einer Erkrankung 

betroffenen Zellarten zu ermöglichen [225,226]. Dies ist von besonderer Bedeutung, 

da die in dieser Arbeit untersuchten trans eQTL erwiesenermaßen zellspezifischer sind 

als cis eQTL [131,135]. Es sind bereits Bestrebungen im Gange, eQTL in einzelnen 

Zelltypen, wie beispielsweise bestimmten Immunzellen, zu identifizieren 

[131,225,227]. Zelltyp-spezifische Expressionsdaten könnten für zukünftige Studien 

beispielsweise der Reference Expression (RefEx) Datenbank entnommen werden 

[228]. Auch bezüglich des GTEx Projekts wurde inzwischen begonnen, Datensätze 

einzelner Zelltypen zu implementieren [130]. In Ergänzung zu den genannten 

zellspezifischen Effekten zeigt sich der Einfluss der genetischen Variabilität auf die 

Genexpression vielfach auch erst unter bestimmten Umwelteinflüssen, wie exogener 
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Zellstimulation oder nach Krankheitsbeginn, infolge der hierdurch aktivierten zellulären 

Signalprozesse [225]. Eine eQTL Studie an unstimulierten sowie mit viralen oder 

bakteriellen Bestandteilen stimulierten Monozyten konnte aufzeigen, dass bis zu 18 % 

aller eQTL stimulusspezifisch waren [229]. Die Verwendung kontextspezifischer 

Genexpressionsdaten könnte somit ebenfalls dazu beitragen, weitere bisher 

unentdeckte eQTL zu identifizieren. Dies ist insofern von besonderer Bedeutung, da 

die große Mehrheit der bisher durchgeführten eQTL Studien anhand gesunder und 

unbeeinflusster Gewebe durchgeführt wurde. 

 

Zusammenfassend wird in dieser Arbeit eine Methode präsentiert, die unter Einbezug 

von Daten aus unabhängigen GWAS mithilfe von eQTL Analysen Gene identifiziert, 

deren Genexpressionen sich mit verschiedenen komplexen Merkmalen assoziiert 

zeigen. Hierdurch konnten 65 Gene bestimmt werden, welche vermutlich pleiotrop in 

Bezug auf insgesamt 15 verschiedene Erkrankungen und Merkmale wirken. Die 

vorliegende Arbeit ist hierbei die erste, welche neben einer trans eQTL Analyse den 

Aspekt der pleiotropen Wirkung der identifizierten trans eQTL auf verschiedene 

Merkmale und Krankheitsbilder miteinbezieht und so die Integration von Genotyp und 

Genexpressionsdaten und deren pleiotropen Zusammenhängen erlaubt. Durch 

Einbezug pleiotroper Aspekte ermöglicht die Methodik einen breiteren Blick auf die 

Interaktionen von Genen mit verschiedenen Erkrankungen sowie auf die 

Zusammenhänge zwischen den Erkrankungen selbst.  

 

Zu einigen der in dieser Arbeit als möglicherweise pleiotrop identifizierten Gene 

wurden die aufgezeigten Korrelationen bereits in der Literatur beschrieben, wie 

beispielsweise die Assoziation von CELSR2 oder PSRC1 mit LDL und CAD. Im 

Gegensatz hierzu konnten jedoch auch pleiotrope Effekte bei Genen gezeigt werden, 

zu denen diese Korrelationen zuvor unbekannt waren und zu welchen die 

Zusammenhänge mithilfe bekannter Literaturdaten nicht ausreichend erklärt werden 

können. Dies ist durch die typischerweise kleine Beteiligung solcher Gene an den 

komplexen Merkmalen begründbar und war folglich zu erwarten. Nichtsdestotrotz wirkt 

jeder einzelne und noch so kleine genetische Beitrag letztendlich an der Entstehung 

dieser Merkmale mit und muss somit erforscht werden, um die genetischen 

Hintergründe komplexer Merkmale in ihrer Gänze erfassen zu können. Das Wissen 

um die Existenz solcher Verbindungen kann zudem wertvolle Hinweise liefern, zu 
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welchen Genen und Mechanismen gezielte Untersuchungen lohnend sein könnten, 

um so die den Zusammenhängen zugrundeliegenden molekularen Prozesse näher zu 

beleuchten. 

 

Die Untersuchung der in der hier vorliegenden Arbeit identifizierten pleiotropen Gene 

konnte weiterhin aufzeigen, dass einige dieser Gene an regulatorischen und 

ubiquitären Prozessen wie beispielsweise der Translation oder Aufbau der DNA 

beteiligt sind und sich somit nicht konkreten Phänotypen zuordnen lassen. Folglich 

muss auch solchen Genen bei der zukünftigen Erforschung der Genetik komplexer 

Merkmale besondere Beachtung geschenkt werden.  

 

Die erlangten Ergebnisse zeigen, wie die Integration von Genotyp und 

Genexpressionsdaten in Verbindung mit dem Aspekt der Pleiotropie helfen kann, die 

Zusammenhänge komplexer Erkrankungen zu entschlüsseln. Da die verschiedenen 

genomischen Datensätze auch zukünftig weiter anwachsen werden, ist diese 

Integration von zunehmender Bedeutung. Die Menge an identifizierten pleiotrop 

wirkenden Genen, welche zudem in die verschiedensten molekularen Prozesse 

involviert sind, demonstriert zudem die breite genetische Basis komplexer 

Erkrankungen. Dies unterstreicht die Notwendigkeit der weiteren Untersuchung der 

Zusammenhänge komplexer Erkrankungen und den zugrundeliegenden 

Mechanismen, um mithilfe dieser Einsichten zukünftige Forschungsschwerpunkte 

sowie mögliche Therapieziele abzuleiten.  
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Abkürzungsverzeichnis 

Abkürzung Erklärung 

AMD Altersabhängige Makuladegeneration 

ALP Alkalische Phosphatase 

ALT Alanin-Aminoransferase 

BMI Body-Mass-Index 

CAD Coronary Artery Disease / Koronare Herzkrankheit 

CELSR2 Cadherin EGF LAG seven-pass G-Type receptor 2 

CFH Complement factor H 

CFTR Cystic fibrosis transmembrane conductance regulator 

DBP Diastolischer Blutdruck 

DNAH11 Dynein axonemal heavy chain 11 

ELN Elastin 

eQTL Expression Quantitative Trait Locus 

FADS2 Fatty acid desaturase 2 

FDR False Discovery Rate/ Falscherkennungsrate 

GBP Blutdruck- Allgemein 

GGT Gamma-Glutamyltransferase 

GRS Genetischer Risiko Score 

GTEx Genotype-Tissue-Expression 

GWAS Genomweite Assoziationsstudie 

HDL High Density Lipoprotein / Lipoproteine höherer Dichte 

HIST1H2BF Histone cluster 1 H2B family member F 

HTN Hypertonie 

INTS12 Integrator complex subunit 12 

LD Linkage disequilibrium / Kopplungsungleichgewicht 

LDL Low Density Lipoprotein / Lipoproteine geringerer Dichte 

LEP Leberenzyme im Plasma 

Lp-PLA2 Lipoprotein-assoziierte Phospholipase A2 

Mb Megabase 

MLXIPL MLX interacting protein like 
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mQTL Methylation Quantitative Trait Locus 

MuTHER Multiple Tissue Human Expression Resource 

NAFLD Nichtalkoholische Fettlebererkrankung 

NASH Nichtalkoholische Steatohepatitis 

NHGRI National Human Genome Research Institutes 

OR Odds Ratio 

POLII RNA Polymerase II 

pQTL Protein Quantitative Trait Locus 

PP Blutdruckamplitude 

PSRC1 Proline and serine rich coiled-coil 1 

QTL Quantitative Trait Locus 

RPE Retinales Pigmentepithel 

SBP Systolischer Blutdruck 

SCUBE2 Signal peptide,CUB domain and EGF like domain containing 2 

SLFN Schlafen 

SLFN13 Schlafen family member 13 

SNP Single Nucleotide Polymorphism 

snRNA Small nuclear RNA 

sQTL Splicing Quantitative Trait Locus  

ST3GAL4 ST3 Beta-Galactoside Alpha-2,3-Sialyltransferase 4 

SORT1 Sortilin 1 

TC Gesamtcholesterin 

TG Triglyceride 

ULK4 Unc-51 like kinase 4 

VEGF Vascular endothelial growth factor 

VLDL Very Low-Density Lipoprotein 

WBS Williams-Beuren Syndrom 

WBSCR14 Williams-Beuren syndrome chromosome region 14 

WBSCR28 Williams-Beuren syndrome chromosomal region 28 
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Anhang 

Anhangtabelle 1: Übersicht verwendete Merkmale und SNPs 

Übersicht zu den für die eQTL Analyse verwendeten Merkmalen und SNPs. Die Spalten Gruppe, Merkmal und 
Abk. geben die jeweilige Merkmalsgruppe, die darin enthaltenen Merkmale und deren verwendeten Abkürzungen 
an. Die Spalte SNPs in GWAS Studien führt die Anzahl der in den Quellen angegebenen SNPs auf, die Spalte 
Zur Analyse verwendete SNPs die Anzahl der in dieser Arbeit verwendeten SNPs sowie in Klammern die Anzahl 
der ausgeschlossenen SNPs, wobei der Kleinbuchstabe den Grund für den Ausschluss der jeweiligen SNPs angibt. 
Fettgedruckte Zahlen geben die Gesamtanzahl der originalen bzw. nicht verwendeten SNPs zum jeweiligen 
Merkmal an. 

Gruppe Merkmal Abk. Quelle SNPs in 
GWAS 
Studien 

Zur Analyse 
verwendete 
SNPs 

AMD Altersabhängige 
Makuladegeneration 

AMD [42] 52 44 g(8) 

Leberenzyme Alkalische Phosphatase ALP [230] 43 14b(28) e(1) 

Alanin-Aminoransferase ALT [230] 43 4 b(38), e(1) 

Gamma-Glutamyltransferase GGT [230] 43 25 b(17) e(1) 

Leberenzyme im Plasma LEP [230] 43 42 e(1) 

Kardiovaskuläre  
Merkmale 

Koronare Herzkrankheit CAD [231] 
[232] 
[233] 
[234] 
[235] 
[236] 
[237] 

51 
13 
15 
4 
64 
15 
10 
172 

50 a(1) 
9 a(3), e(1) 
14 a(1) 
4 
64 
7 a(8) 
10 
154 g(4) 

Diastolischer Blutdruck DBP [238] 
[107] 
[109] 
[239] 
[240] 

29 
35 
51 
41 
2 
158 

22 b(3) a(4) 
1 b(29) a(6) 
37 a(14) 
40 f(1) 
2 
94 g(6) h(2) 

Systolischer Blutdruck SBP [238] 
[239] 
[107] 
[240] 
[109] 

29 
24 
4 
3 
54 
114 

22 b(4) a(3) 
23 f(1) 
1 a(3) 
3 
37 a(17) 
81 g(5) 

Blutdruck- Allgemein GBP [238] 29 29 

Blutdruckamplitude PP [239] 
[240] 

42 
4 
44 

39 f(3)  
4 
42 g(1) 

Hypertonie HTN [238] 
[107] 

29 
10 
39 

10 e(19) 
1 b(9) 
11 

Blutlipide Low Density Lipoprotein LDL [241] 
[242] 

58 
19 
77 

58 
19 
76 g(1) 

High Density Lipoprotein HDL [241] 
[242] 

71 
35 
106 

71 
35 
99 g(6) h(1) 

Gesamtcholesterin TC [241] 
[242] 

74 
19 
93 

74 
18 a(1) 
89 g(3) 

Triglyceride TG [241] 
[242] 

40 
33 
73 

39 e(1) 
33 
66 g(6) 

a: bereits in anderen Studien enthalten (es wurden SNP-Werte der Studie mit niedrigerem P-Wert verwendet) 
b: SNP nicht genomweit signifikant  
c: korrelierte SNPs, r2 > 0,5 
d: SNP auf X-Chromosom 
e: Imputationsqualität < 0,3 
f: Ausschluss Exomstudien 
g: SNP im GTEx Datensatz fehlend 
h: fehlende Genotypinformationen im GTEx Datensatz (mehr als 5% der Genotypdaten fehlend)  
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Anhangtabelle 2: Merkmalspaare Lebergewebe 

Überschneidungen zwischen den Genlisten bezüglich des Gewebes Leber. Die Spalten Merkmal 1 und Gene 
Merkmal 1 respektive Merkmal 2 und Gene Merkmal 2 geben das betrachtete Merkmal sowie die Anzahl der 
Gene der jeweiligen Genliste an. Die Spalte Gemeinsame Gene zeigt die Anzahl der sich überschneidenden Gene 
der beiden Genlisten. Die Spalten P-Wert und FDR geben die jeweiligen Signifikanzwerte der Überschneidungen 
an, welche mit dem exakten Test nach Fisher berechnet wurden. 

Merkmal 1 Merkmal 2 
Gene 

Merkmal 1 
Gene 

Merkmal 2 
Gemeinsame 

Gene P-Wert FDR 

LDL TC 22 29 13 4.89E-32 5.13E-30 

ALP LEP 5 9 5 1.47E-17 7.72E-16 

DBP SBP 14 10 6 2.77E-17 9.68E-16 

GGT LEP 4 9 4 4.69E-14 1.23E-12 

GBP SBP 4 10 4 7.81E-14 1.64E-12 

DBP GBP 14 4 4 3.72E-13 6.52E-12 

GBP HTN 4 2 2 4.72E-08 7.09E-07 

CAD LDL 40 22 4 2.41E-07 3.16E-06 

HTN SBP 2 10 2 3.54E-07 4.13E-06 

CAD TC 40 29 4 7.72E-07 7.37E-06 

DBP HTN 14 2 2 7.16E-07 7.37E-06 

HDL TC 14 29 3 1.94E-06 1.70E-05 

ALP LDL 5 22 2 1.81E-05 0.00015 

ALP TC 5 29 2 3.19E-05 0.00024 

LDL LEP 22 9 2 6.51E-05 0.00046 

TC LEP 29 9 2 0.00011 0.00075 

ALP CAD 5 40 1 0.01249 0.07712 

HDL LDL 14 22 1 0.01916 0.11176 

CAD LEP 40 9 1 0.02237 0.12360 

AMD HDL 83 14 1 0.07051 0.37019 
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Anhangtabelle 3: Merkmalspaare Blutgewebe  

Überschneidungen zwischen den Genlisten bezüglich des Gewebes Blut. Die Spalten Merkmal 1 und Gene 
Merkmal 1 respektive Merkmal 2 und Gene Merkmal 2 geben das betrachtete Merkmal sowie die Anzahl der 
Gene der jeweiligen Genliste an. Die Spalte Gemeinsame Gene zeigt die Anzahl der sich überschneidenden Gene 
der beiden Genlisten. Die Spalten P-Wert und FDR geben die jeweiligen Signifikanzwerte der Überschneidungen 
an, welche mit dem exakten Test nach Fisher berechnet wurden. 

Merkmal 1 Merkmal 2 
Gene 

Merkmal 1 
Gene 

Merkmal 2 
Gemeinsame 

Gene P-Wert FDR 

DBP SBP 19 15 14 1.70E-43 1.78E-41 

LDL TC 14 19 9 8.45E-25 4.44E-23 

ALP LEP 4 6 4 5.15E-15 1.80E-13 

HDL TG 19 19 5 1.41E-11 3.71E-10 

GBP SBP 4 15 3 2.54E-09 5.33E-08 

DBP GBP 19 4 3 5.41E-09 7.10E-08 

HDL TC 19 19 4 5.11E-09 7.10E-08 

TC TG 19 19 4 5.11E-09 7.10E-08 

GGT LEP 2 6 2 1.14E-07 1.32E-06 

HDL LDL 19 14 2 0.00012 0.00112 

LDL TG 14 19 2 0.00012 0.00111 

AMD HDL 20 19 2 0.00024 0.00172 

AMD TC 20 19 2 0.00024 0.00172 

AMD TG 20 19 2 0.00024 0.00172 

GBP HTN 4 1 1 0.00025 0.00172 

HTN SBP 1 15 1 0.00092 0.00605 

DBP HTN 19 1 1 0.00117 0.00722 

ALP LDL 4 14 1 0.00344 0.02007 

ALP HDL 4 19 1 0.00467 0.02227 

ALP TC 4 19 1 0.00467 0.02227 

ALP TG 4 19 1 0.00467 0.02227 

GBP HDL 4 19 1 0.00467 0.02227 

LDL LEP 14 6 1 0.00516 0.02354 

HDL LEP 19 6 1 0.00699 0.02824 

TC LEP 19 6 1 0.00699 0.02824 

TG LEP 19 6 1 0.00699 0.02824 

CAD GBP 48 4 1 0.01176 0.04409 

CAD PP 48 4 1 0.01176 0.04409 

HDL SBP 19 15 1 0.01739 0.06298 

DBP HDL 19 19 1 0.02198 0.07695 

CAD SBP 48 15 1 0.04340 0.14700 

CAD DBP 48 19 1 0.05466 0.17935 
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Anhangtabelle 4: Gemeinsame Gene aufgrund gemeinsamer SNPs in Lebergew.  

Gemeinsame Gene in Bezug auf das Gewebe Leber, deren Gemeinsamkeit zwischen den Genlisten durch die 
Effekte auf die Genexpression desselben SNPs zu erklären sind. Die Spalten Gensymbol und SNP geben das 
Gen an, welches durch den entsprechenden SNP in seiner Expression beeinflusst wird. Die Spalten Merkmal 1 
bzw. Merkmal 2 geben die beiden Merkmale an, in deren Genliste das Gen gefunden wurde. Die Spalten eQTL 
Effektgröße Merkmal 1 respektive eQTL Effektgröße Merkmal 2 zeigen das Ausmaß der Beeinflussung der 
Genexpression bezüglich des jeweiligen Merkmals und SNPs. 

Gensymbol SNP Merkmal 
1 

Merkmal 
2 

eQTL 
Effektgröße 
Merkmal 1 

eQTL 
Effektgröße 
Merkmal 2 

WBSCR28 rs579459 ALP CAD 0.39843 -0.39842 

FYB rs314253 ALP LDL -0.12094 0.12094 

NBPF3 rs1976403 ALP LEP 0.20542 0.20542 

ABHD12 rs7267979 ALP LEP -0.05107 -0.05107 

FYB rs314253 ALP LEP -0.12094 -0.12094 

IL6ST rs10819937 ALP LEP 0.07131 0.07131 

WBSCR28 rs579459 ALP LEP 0.39843 0.39843 

FYB rs314253 ALP TC -0.12094 0.12094 

WBSCR28 rs579459 CAD LEP -0.39843 0.39843 

HLA.DRB5 rs805303 DBP GBP 0.24672 0.24672 

MEI1 rs1327235 DBP GBP -0.11202 -0.11202 

LIMS3L rs4373814 DBP GBP -0.40654 -0.40654 

HLA.DRB5 rs805303 DBP HTN 0.24672 0.24672 

HLA.DRB5 rs805303 DBP SBP 0.24672 0.24672 

MEI1 rs1327235 DBP SBP -0.11202 -0.11202 

SCGB1D2 rs4247374 DBP SBP -0.69335 -0.69335 

MYOT rs1620668 DBP SBP -0.30980 -0.30980 

PPAPDC3 rs11105354 DBP SBP 0.16488 0.16488 

LIMS3L rs4373814 DBP SBP -0.40654 -0.40654 

HLA.DRB5 rs805303 GBP HTN 0.24672 0.24672 

PPAPDC3 rs17249754 GBP HTN 0.16488 0.16488 

HLA.DRB5 rs805303 GBP SBP 0.24672 0.24672 

MEI1 rs1327235 GBP SBP -0.11202 -0.11202 

LIMS3L rs4373814 GBP SBP -0.40654 -0.40654 

MLIP rs9296736 GGT LEP -0.36747 -0.36747 

MTRNR2L6 rs1335645 GGT LEP 0.52493 0.52493 

MUC3A rs2073398 GGT LEP -0.26650 -0.26650 

EFHD1 rs2140773 GGT LEP 0.16728 0.16728 

SIT1 rs9987289 HDL LDL 0.44604 0.44604 

RP11.1105G2.3 rs1800961 HDL TC 1.09757 1.09757 

SIT1 rs9987289 HDL TC 0.44604 0.44604 

RANBP17 rs1800961 HDL TC 0.78169 0.78169 

HLA.DRB5 rs805303 HTN SBP 0.24672 0.24672 

FYB rs314253 LDL LEP 0.12094 -0.12094 

PSRC1 rs629301 LDL TC -0.43645 -0.43645 
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SORT1 rs629301 LDL TC -0.40659 -0.40659 

CELSR2 rs629301 LDL TC -0.27941 -0.27941 

EFCAB13 rs7206971 LDL TC 0.11582 0.11582 

RHD rs12027135 LDL TC -0.35140 -0.35140 

ST3GAL4 rs11220462 LDL TC 0.11948 0.11948 

FYB rs314253 LDL TC 0.12094 0.12094 

SIT1 rs9987289 LDL TC 0.44604 0.44604 

WBSCR28 rs9411489 LDL TC -0.44148 -0.44148 

SPTB rs4253772 LDL TC 0.12523 0.12523 

PRKCSH rs2030746 LDL TC -0.03541 -0.03541 

CDK5RAP2 rs2030746 LDL TC -0.05911 -0.05911 

DNAH11 rs12670798 LDL TC 0.22763 0.22763 

FYB rs314253 TC LEP 0.12094 -0.12094 
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Anhangtabelle 5: Gemeinsame Gene aufgrund anderer Effekte in Lebergew.  

Gemeinsame Gene in Bezug auf das Gewebe Leber, deren Gemeinsamkeit zwischen den Genlisten nicht durch 
die Effekte auf die Genexpression desselben SNPs zu erklären sind. Die Spalten Gensymbol sowie Merkmal 1 
und Merkmal 2 geben hierbei die Merkmale an, in deren Genlisten das entsprechende Gen gefunden wurde. Die 
Spalten SNP Merkmal 1 bzw. SNP Merkmal 2 zeigen die SNPs, welche die Expression des entsprechenden Gens 
in Bezug auf Merkmal 1 bzw. Merkmal 2 beeinflussen. Die Spalten eQTL Effektgröße Merkmal 1 bzw. eQTL 
Effektgröße Merkmal 2 zeigen das Ausmaß der Beeinflussung der Genexpression bezüglich der entsprechenden 
Merkmale und SNPs. Die Spalte r² SNPs gibt die die Höhe des r² des entsprechenden SNP Paares an. 

Gensymbol Merkmal 
1 

Merkmal 
2 

SNP 
Merkmal 1 

eQTL 
Effektgröße 
Merkmal 1 

SNP 
Merkmal 2 

eQTL 
Effektgröße 
Merkmal 2 

r² 
SNPs 

WBSCR28 ALP LDL rs579459 0.39843 rs9411489 -0.44147 0.83 

WBSCR28 ALP TC rs579459 0.39843 rs9411489 -0.44148 0.83 

INTS12 AMD HDL rs943080 -0.05241 rs4650994 -0.05470 0.0004 

PSRC1 CAD LDL rs602633 -0.40459 rs629301 -0.43645 0.86 

SORT1 CAD LDL rs602633 -0.37420 rs629301 -0.40659 0.86 

CELSR2 CAD LDL rs602633 -0.25753 rs629301 -0.27941 0.86 

WBSCR28 CAD LDL rs579459 -0.39843 rs9411489 -0.44148 0.83 

PSRC1 CAD TC rs602633 -0.40459 rs629301 -0.43645 0.86 

SORT1 CAD TC rs602633 -0.37420 rs629301 -0.40659 0.86 

CELSR2 CAD TC rs602633 -0.25753 rs629301 -0.27941 0.86 

WBSCR28 CAD TC rs579459 -0.39843 rs9411489 -0.44148 0.83 

PPAPDC3 DBP GBP rs11105354 0.16488 rs17249754 0.16488 1 

PPAPDC3 DBP HTN rs11105354 0.16488 rs17249754 0.16488 1 

PPAPDC3 GBP SBP rs17249754 0.16488 rs11105354 0.16488 1 

PPAPDC3 HTN SBP rs17249754 0.16488 rs11105354 0.16488 1 

WBSCR28 LDL LEP rs9411489 -0.44148 rs579459 0.39843 0.83 

WBSCR28 TC LEP rs9411489 -0.44148 rs579459 0.39843 0.83 
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Anhangtabelle 6: Merkmalspaare Lebergewebe 

Merkmalspaare bezüglich des Gewebes Leber, zu welchen gemeinsame Gene zwischen den Genlisten identifiziert 
wurden. Die Spalten Merkmal 1 und Merkmal 2 geben die beiden Merkmale des jeweiligen Merkmalspaares an. 
In den Spalten Gemeinsame SNPs bzw. Gemeinsame Gene ist die Anzahl an Überschneidungen zwischen den 
zur Analyse verwendeten SNPs bzw. den Genlisten der Merkmale des jeweiligen Merkmalspaares aufgeführt. Die 
Spalte Gemeinsame Gene aufgrund gemeinsamer SNPs zeigt die Anzahl an Genen, deren Gemeinsamkeit 
zwischen den Genlisten der beiden Merkmale auf den Effekten desselben SNPs beruht, während die Spalte 
Gemeinsame Gene aufgrund anderer Effekte die Anzahl an Genen angibt, deren Gemeinsamkeit zwischen den 
Genlisten der beiden Merkmale nicht auf den Effekten desselben SNPs beruht. Die Spalte Gemeinsame Gene 
aufgrund anderer Effekte: nicht in LD(r² <0.5) zeigt die Anzahl an gemeinsamen Genen, deren Gemeinsamkeit 
zwischen den Genlisten der beiden Merkmale nicht auf den Effekten desselben SNPs beruht und bei denen die 
beiden SNPs, die der Gemeinsamkeit zwischen den Genlisten zugrunde liegen, sich nicht in LD befinden und somit 
unabhängig sind. 

Merkmal 
1 

Merkmal 
2 

Gemeinsame 
SNPs 

Gemeinsame 
Gene 

Gemeinsame 
Gene 

aufgrund 
gemeinsamer 

SNPs 

Gemeinsame 
Gene 

aufgrund 
anderer 
Effekte 

Gemeinsame 
Gene 

aufgrund 
anderer 

Effekte:nicht 
in LD(r² < 0.5) 

LDL TC 47 13 13 0  - 

ALP LEP 14 5 5 0  - 

DBP SBP 45 6 6 0  - 

GGT LEP 25 4 4 0  - 

GBP SBP 22 4 3 1  - 

DBP GBP 23 4 3 1  - 

GBP HTN 11 2 2 0  - 

CAD LDL 2 4 0 4  - 

HTN SBP 9 2 1 1  - 

CAD TC 1 4 0 4  - 

DBP HTN 8 2 1 1  - 

HDL TC 13 3 3 0  - 

ALP LDL 1 2 1 1  - 

ALP TC 1 2 1 1  - 

LDL LEP 1 2 1 1  - 

TC LEP 2 2 1 1  - 

ALP CAD 1 1 1 0  - 

HDL LDL 8 1 1 0  - 

CAD LEP 1 1 1 0  - 

AMD HDL 0 1 0 1  1 
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Anhangtabelle 7: Gemeinsame Gene aufgrund gemeinsamer SNPs in Blutgew. 

Gemeinsame Gene in Bezug auf das Gewebe Blut, deren Gemeinsamkeit zwischen den Genlisten durch die Effekte 
auf die Genexpression desselben SNPs zu erklären sind. Die Spalten Gensymbol und SNP geben das jeweilige 
Gen an, welches durch den entsprechenden SNP in seiner Expression beeinflusst wird. Die Spalten Merkmal 1 
bzw. Merkmal 2 geben die beiden Merkmale an, in deren Genliste das Gen gefunden wurde. Die Spalten eQTL 
Effektgröße Merkmal 1 respektive eQTL Effektgröße Merkmal 2 zeigen das Ausmaß der Beeinflussung der 
Genexpression bezüglich des jeweiligen Merkmals und SNPs. 

Gensymbol SNP Merkmal 1 Merkmal 2 eQTL 
Effektgröße 
Merkmal 1 

eQTL 
Effektgröße 
Merkmal 2 

NBPF3 rs1976403 ALP LEP 0.18332 0.18331 

FADS2 rs174601 ALP LEP 0.12753 0.12753 

PYGB rs7267979 ALP LEP -0.05069 -0.05069 

GNRH2 rs281377 ALP LEP -0.21495 -0.21495 

ZNF461 rs17608766 CAD GBP -0.08052 -0.08052 

ZNF461 rs17608766 CAD SBP -0.08052 -0.08052 

ULK4 rs3774372 DBP GBP 0.10600 0.10600 

LY6G5C rs805303 DBP GBP 0.11288 0.11288 

SCUBE2 rs13107325 DBP GBP 0.23141 0.23141 

SCUBE2 rs13107325 DBP HDL 0.23141 0.23141 

LY6G5C rs805303 DBP HTN 0.11288 0.11288 

LY6G5C rs805303 DBP SBP 0.11288 0.11288 

WDYHV1 rs6271 DBP SBP 0.14741 0.14741 

RNF216 rs751984 DBP SBP 0.04799 0.04799 

HHLA3 rs6271 DBP SBP 0.16697 0.16697 

SCUBE2 rs13107325 DBP SBP 0.23141 0.23141 

SNAP25 rs943037 DBP SBP 0.39924 0.39924 

STAP2 rs6271 DBP SBP 0.23228 0.23228 

LTBP1 rs6271 DBP SBP -0.15655 -0.15655 

CDC42EP5 rs751984 DBP SBP -0.27268 -0.27268 

PPBP rs6271 DBP SBP -0.23427 -0.23427 

GP1BA rs6271 DBP SBP -0.13584 -0.13584 

RBM48 rs751984 DBP SBP 0.05944 0.05944 

RFPL3S rs6271 DBP SBP 0.15300 0.15300 

KIF1A rs943037 DBP SBP 0.30254 0.30254 

SCUBE2 rs13107325 GBP HDL 0.23141 0.23141 

LY6G5C rs805303 GBP HTN 0.11288 0.11288 

LY6G5C rs805303 GBP SBP 0.11288 0.11288 

SCUBE2 rs13107325 GBP SBP 0.23141 0.23141 

ZNF461 rs17608766 GBP SBP -0.08052 -0.08052 

TSC22D1 rs4074793 GGT LEP 0.09487 0.09487 

DEGS2 rs1335645 GGT LEP 0.21889 0.21889 

FADS2 rs174546 HDL LDL -0.13862 -0.13862 

SERPINB10 rs12748152 HDL LDL 0.29271 -0.29271 

SCUBE2 rs13107325 HDL SBP 0.23141 0.23141 
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FADS2 rs174546 HDL TC -0.13862 -0.13862 

AGAP8 rs970548 HDL TC 0.13843 0.13843 

SLFN13 rs1532085 HDL TC -0.07171 -0.07171 

HIST1H2BF rs1532085 HDL TC -0.15253 -0.15253 

FADS2 rs174546 HDL TG -0.13862 0.13862 

SERPINB10 rs12748152 HDL TG 0.29271 -0.29271 

SLFN13 rs1532085 HDL TG -0.07171 -0.07171 

SIGLEC14 rs731839 HDL TG 0.15578 -0.15578 

HIST1H2BF rs1532085 HDL TG -0.15253 -0.15253 

LY6G5C rs805303 HTN SBP 0.11288 0.11288 

RHD rs12027135 LDL TC -0.35395 -0.35395 

FADS2 rs174546 LDL TC -0.13862 -0.13862 

PLEC rs11136341 LDL TC -0.06094 -0.06094 

STXBP4 rs1800562 LDL TC 0.21535 0.21535 

SPEG rs12670798 LDL TC 0.08796 0.08796 

HLA.DQB2 rs3177928 LDL TC -0.27277 -0.27277 

FAM221A rs1800562 LDL TC 0.13735 0.13735 

HSPB3 rs7640978 LDL TC -0.43333 -0.43333 

ARMCX1 rs11563251 LDL TC 0.09314 0.09314 

FADS2 rs174546 LDL TG -0.13862 0.13862 

SERPINB10 rs12748152 LDL TG -0.29271 -0.29271 

FADS2 rs174546 TC TG -0.13862 0.13862 

IL33 rs1495741 TC TG -0.19644 -0.19644 

SLFN13 rs1532085 TC TG -0.07171 -0.07171 

HIST1H2BF rs1532085 TC TG -0.15253 -0.15253 
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Anhangtabelle 8: Gemeinsame Gene aufgrund anderer Effekte in Blutgewebe 

Gemeinsame Gene in Bezug auf das Gewebe Blut, deren Gemeinsamkeit zwischen den Genlisten nicht durch die 
Effekte auf die Genexpression desselben SNPs zu erklären sind. Die Spalten Gensymbol sowie Merkmal 1 und 
Merkmal 2 geben hierbei die Merkmale an, in deren Genlisten das entsprechende Gen gefunden wurde. Die 
Spalten SNP Merkmal 1 bzw. SNP Merkmal 2 zeigen die SNPs, welche die Expression des entsprechenden Gens 
in Bezug auf Merkmal 1 bzw. Merkmal 2 beeinflussen. Die Spalten eQTL Effektgröße Merkmal 1 bzw. eQTL 
Effektgröße Merkmal 2 zeigen das Ausmaß der Beeinflussung der Genexpression bezüglich der entsprechenden 
Merkmale und SNPs. Die Spalte r² SNPs zeigt die die Höhe des r² des entsprechenden SNP Paares. 

Gensymbol Merkmal 
1 

Merkmal 2 SNP 
Merkmal 1 

eQTL 
Effektgröße 
Merkmal 1 

SNP 
Merkmal 2 

eQTL 
Effektgröße 
Merkmal 2 

r² 
SNPs 

FADS2 ALP HDL rs174601 0.12753 rs174546 -0.13862 0.82 

FADS2 ALP LDL rs174601 0.12753 rs174546 -0.13862 0.82 

FADS2 ALP TC rs174601 0.12753 rs174546 -0.13862 0.82 

FADS2 ALP TG rs174601 0.12753 rs174546 0.13862 0.82 

HIST1H2BF AMD HDL rs2043085 0.15090 rs1532085 -0.15253 0.95 

SLFN13 AMD HDL rs2043085 0.06900 rs1532085 -0.07171 0.95 

HIST1H2BF AMD TC rs2043085 0.15090 rs1532085 -0.15253 0.95 

SLFN13 AMD TC rs2043085 0.06900 rs1532085 -0.07171 0.95 

HIST1H2BF AMD TG rs2043085 0.15090 rs1532085 -0.15253 0.95 

SLFN13 AMD TG rs2043085 0.06900 rs1532085 -0.07171 0.95 

IBSP CAD DBP rs17080091 -0.28789 rs17080093 -0.27718 0.89 

SF3A3 CAD PP rs61776719 -0.03205 rs4360494 -0.03166 0.96 

FADS2 HDL LEP rs174546 -0.13862 rs174601 0.12753 0.82 

FADS2 LDL LEP rs174546 -0.13862 rs174601 0.12753 0.82 

FADS2 TC LEP rs174546 -0.13862 rs174601 0.12753 0.82 

FADS2 TG LEP rs174546 0.13862 rs174601 0.12753 0.82 
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Anhangtabelle 9: Merkmalspaare Blutgewebe 

Merkmalspaare bezüglich des Gewebes Blut, zu welchen gemeinsame Gene zwischen den Genlisten identifiziert 
wurden. In den Spalten Gemeinsame SNPs bzw. Gemeinsame Gene ist die Anzahl an Überschneidungen 
zwischen den zur Analyse verwendeten SNPs bzw. den Genlisten der Merkmale des jeweiligen Merkmalspaares 
aufgeführt. Die Spalte Gemeinsame Gene aufgrund gemeinsamer SNPs zeigt die Anzahl an Genen, deren 
Gemeinsamkeit zwischen den Genlisten der beiden Merkmale auf den Effekten desselben SNPs beruht, während 
die Spalte Gemeinsame Gene aufgrund anderer Effekte die Anzahl an Genen angibt, deren Gemeinsamkeit 
zwischen den Genlisten der beiden Merkmale nicht auf den Effekten desselben SNPs beruht. Die Spalte 
Gemeinsame Gene aufgrund anderer Effekte: nicht in LD (r² <0.5) zeigt die Anzahl an gemeinsamen Genen, 
deren Gemeinsamkeit zwischen den Genlisten der beiden Merkmale nicht auf den Effekten desselben SNPs beruht 
und bei denen die beiden SNPs, die der Gemeinsamkeit zwischen den Genlisten zugrunde liegen, sich nicht in LD 
befinden und somit unabhängig sind. 

Merkmal 
1 

Merkmal 
2 

Gemeinsame 
SNPs 

Gemeinsame 
Gene 

Gemeinsame 
Gene 

aufgrund 
gemeinsamer 

SNPs 

Gemeinsame 
Gene 

aufgrund 
anderer 
Effekte 

Gemeinsame 
Gene aufgrund 

anderer 
Effekte: nicht 
in LD (r² < 0.5) 

DBP SBP 45 14 14 0  - 

LDL TC 47 9 9 0  - 

ALP LEP 14 4 4 0  - 

HDL TG 17 5 5 0  - 

GBP SBP 22 3 3 0  - 

DBP GBP 23 3 3 0  - 

HDL TC 13 4 4 0  - 

TC TG 12 4 4 0  - 

GGT LEP 25 2 2 0  - 

HDL LDL 8 2 2 0  - 

LDL TG 10 2 2 0  - 

AMD HDL 0 2 0 2  - 

AMD TC 0 2 0 2  - 

AMD TG 0 2 0 2  - 

GBP HTN 11 1 1 0  - 

HTN SBP 9 1 1 0  - 

DBP HTN 8 1 1 0  - 

ALP LDL 1 1 0 1  - 

ALP HDL 0 1 0 1  - 

ALP TC 1 1 0 1  - 

ALP TG 0 1 0 1  - 

GBP HDL 1 1 1 0  - 

LDL LEP 1 1 0 1  - 

HDL LEP 0 1 0 1  - 

TC LEP 2 1 0 1  - 

TG LEP 1 1 0 1  - 

CAD GBP 2 1 1 0  - 

CAD PP 1 1 0 1  - 

HDL SBP 1 1 1 0  - 

DBP HDL 1 1 1 0  - 

CAD SBP 3 1 1 0  - 

CAD DBP 2 1 0 1  - 
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Anhangtabelle 10: Pleiotrope Gene mit Übersicht zu aktuellem Wissensstand und bekannten Assoziationen 

Die Spalten Gen, Gensymbol, Gewebe und Merkmal geben sowohl das jeweilige pleiotrope Gen mit Gensymbol an als auch in den Genlisten welcher Merkmale das Gen 
gefunden wurde und bezüglich welchen Gewebes. In der Spalte Anzahl PubMed Studien zum Gen ist die Anzahl der Studien in der PubMed Gen Datenbank zum 
entsprechenden Gen aufgetragen. Die Spalte Bekannte Merkmalsassoziationen mit Gen gibt die Merkmale und Erkrankungen an, zu welchen in den PubMed Studien 
Zusammenhänge mit dem Gen beschrieben werden. 

Gen Gensymbol Gewebe Merkmale 

Anzahl PubMed 
Studien zum 
Gen Bekannte Merkmalsassoziationen mit Gen 

ENSG00000175877 WBSCR28 Leber ALP; CAD; LDL; LEP; TC 3 Williams-Beuren Syndrom e[148] 

ENSG00000082074 FYB Leber LDL; TC 59 Thrombozytopenie b[243]; Lupus Erythematodes e[244] 

ENSG00000142794 NBPF3 Blut; Leber ALP; LEP 23 
ALP b[245]; VitaminB6 Spiegel b[246]; Neuroblastom 
b[247]; NSCLC b[247] 

ENSG00000100997 ABHD12 Leber ALP; LEP 22 PHARC b[248,249] 

ENSG00000134352 IL6ST Leber ALP; LEP 251 

Hepatozelluläre Adenome e[250,251]; CAD e[252]; 
Diabetische Retinopathie b[253]; Chronisch spontane 
Urtikaria b[254]; Asthma b[255]; Herzinsuffizienz b[256]; 
NASH e[257]; Multiples Myelom e[258]; Nichtalkoholische 
Fettleber NAFLD e[257]; Metabolisches Syndrom b[259]; 
Rheumatoide Arthritis b[260]; Nasopharyngeales 
Carcinom b[261]; Blutdruck e[262] 

ENSG00000198502 HLA.DRB5 Leber DBP; GBP; HTN; SBP 202 

Alzheimer b[263,264]; System. Lupus Erythematodes 
b[265]; Multiple Sklerose e[266] b[267]; Keloidwachstum 
b[268]; Rheumatische Herzerkrankung b[269]; 
Frontotemporale Demenz b[270]; Hämorrhagisches 
Fieber mit renalem Syndrom b[271]; Diabetes b[272]  

ENSG00000167077 MEI1 Leber DBP; GBP; SBP 8 Azoospermie b[273] 

ENSG00000257207 LIMS3L Leber DBP; GBP; SBP 
Fehlt in PubMed 
Gene Database - 

ENSG00000124935 SCGB1D2 Leber DBP; SBP 16 - 

ENSG00000120729 MYOT Leber DBP; SBP 45 Myopathie b[274] 

ENSG00000160539 PPAPDC3 Leber DBP; GBP; HTN; SBP 7 Myoblastendifferenzierung e[275] 
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ENSG00000146147 MLIP Leber GGT; LEP 16 Kardiomyopathie e[276] 

ENSG00000270672 MTRNR2L6 Leber GGT; LEP 10 Alkoholbedingte Pankreatitis b[277] 

ENSG00000169894 MUC3A Leber GGT; LEP 21 
Morbus Crohn b[278]; Colitis ulzerosa b[278]; 
Nierenkarzinom b[279]; 

ENSG00000115468 EFHD1 Leber GGT; LEP 22 
GGT b[230]; AST b[280]; ALT b[230,280]; Kolorektales 
Karzinom b[281] 

ENSG00000137078 SIT1 Leber HDL; LDL; TC 20 - 

ENSG00000258365 
RP11.1105G2.
3 Leber HDL; TC 

Fehlt in PubMed 
Gene Database - 

ENSG00000204764 RANBP17 Leber HDL; TC 14 Viszeralfett b[282] 

ENSG00000134222 PSRC1 Leber CAD; LDL; TC 81 
CAD b[86–88] e[89]; LDL b[87,90,91] e[89]; TC e[89]; HDL 
e[87,89] 

ENSG00000134243 SORT1 Leber CAD; LDL; TC 163 

CAD b[89,92]; LDL b[89,93–95,97] e[89,96,185]; TC 
b[89,97] e[89]; TG e[89]; Atherosklerose e[185,186,283] 
b[284];Chron. Nierenversagen b[285]; 
Brustkrebsagressivität e[286]; Alzheimer b[287]; 
Depression b[288] 

ENSG00000143126 CELSR2 Leber CAD; LDL; TC 55 

CAD b[98,99]; LDL b[93,100,101]; TC b[100–102];  
HDL b[100]; Aortenaneurysma b[289] ; CRP b[100]; 
Skoliose b[290] 

ENSG00000178852 EFCAB13 Leber LDL; TC 6 - 

ENSG00000187010 RHD Blut; Leber LDL; TC 158 Blutgruppe(Rhesus) b[291–294] 

ENSG00000110080 ST3GAL4 Leber LDL; TC 51 

LDL b[97,103]; TC b[97,103]; ALP b[295]; Plasma-VWF 
b[296]; 
FVIII Aktivität b[296]; ApoB b[103]; H5N1 b[297]; 
Thrombozytopenie e[298]; Diabetische Retinopathie 
e[299]; Magenkarzinom b[300] e[301] 

ENSG00000070182 SPTB Leber LDL; TC 99 
Sphärozytose b[302,303]; Ischämischer Insult b[304]; 
Knochendichte b[305] 

ENSG00000130175 PRKCSH Leber LDL; TC 75 PCLD b[306,307] 

ENSG00000136861 CDK5RAP2 Leber LDL; TC 76 Gehirnvolumen b[308]; Rheumatoide Arthritis b[309]  

ENSG00000105877 DNAH11 Leber LDL; TC 30 TC b[104]; LDL b[104]; HDL b[104]; TG b[104];;  
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Kartagener Syndrom b[310,311] e[312] 

ENSG00000134824 FADS2 Blut HDL; LDL; TC; TG 155 

TC b[97,104]; LDL b[97,104,105]; HDL b[95,97,104]  
TG b[95,97,104]; CAD b[313]; Plasma-Fettsäuren 
b[314,315]; Asthma b[316]; Bipolare Störung b[317] 

ENSG00000100994 PYGB Blut ALP; LEP 50 
ALP b[230]; Prostatakarzinom e[318]; Osteosarkom 
e[319]; Myokardinfarkt b[320] 

ENSG00000125787 GNRH2 Blut ALP; LEP 57 
Ovarialkarzinom e[321] b[322]; Endometriumkarzinom 
e[321] b[322] 

ENSG00000197808 ZNF461 Blut CAD; GBP; SBP 9 - 

ENSG00000168038 ULK4 Blut DBP; GBP 30 

DBP b[106–109] ; Hypertension b[110,111]; 
Aortendissektion b[323]; Multiples Myelom b[324]; 
Schizophrenie e[325] 

ENSG00000204428 LY6G5C Blut DBP; GBP; HTN; SBP 5 - 

ENSG00000175356 SCUBE2 Blut DBP; GBP; HDL; SBP 26 
Tumorsupression e[166]; Angiogenese e[167]; Gliome 
e[326]; Mammakarzinom e[327] 

ENSG00000156795 WDYHV1 Blut DBP; SBP 16 - 

ENSG00000011275 RNF216 Blut DBP; SBP 45 
Gordon-Holmes-Syndrom e[328]; Kolorektales Karzinom 
e[329]; Gewichtszunahme b[330] 

ENSG00000197568 HHLA3 Blut DBP; SBP 7 - 

ENSG00000132639 SNAP25 Blut DBP; SBP 211 

Herzversagen b[331]; Insulinsekretion e[332];  
Bipolare Störung b[333]; ADHS b[334];  
Schizophrenie b[335,336] e[337]; Autismus b[338]; 
Glykämieparameter b[339]; Depression b[336,340]; 
Persönlichkeitsmerkmale b[341]; Intelligenz b[342] 

ENSG00000178078 STAP2 Blut DBP; SBP 30 Mammakarzinom e[343]; Prostatakarzinom e[344] 

ENSG00000049323 LTBP1 Blut DBP; SBP 101 
HCC b[345]; CAD b[346] ; SVD e[347]; Alkoholkonsum 
b[348]; Gliom e[349]; Ovarialkarzinom b[350] 

ENSG00000167617 CDC42EP5 Blut DBP; SBP 9 - 

ENSG00000163736 PPBP Blut DBP; SBP 102 
Atherosklerose b[351] ; CAD b[352]; Nierenzellkarzinom 
b[353]; Parodontitis b[354] 

ENSG00000185245 GP1BA Blut DBP; SBP 325 Bernard-Soulier-Syndrom b[355]; CAD b[356,357];  
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Myokardinfarkt b[358–360]; Apoplex b[361]; 
Thrombozytengröße e[362]; Mundhöhlenkarzinom 
b[363]; Aspirinsensibilität b[364]; Lungenembolie b[365]; 
Lungenmetastasen e[366] 

ENSG00000127993 RBM48 Blut DBP; SBP 12 - 

ENSG00000205853 RFPL3S Blut DBP; SBP 3 - 

ENSG00000130294 KIF1A Blut DBP; SBP 58 
Spastische Paraplegie b[367–370]; PEHO-Syndrom b[371]; 
Mammakarzinom b[372]; HNSCC b[373]; HSN2C b[374] 

ENSG00000102804 TSC22D1 Blut GGT; LEP 47 

Zervixkarzinom e[375]; Speicheldrüsenkarzinom e[376]; 
diabetische Mikroangiopathie b[377]; Prostatakarzinom 
b[378] 

ENSG00000168350 DEGS2 Blut GGT; LEP 8 
Kognitive Fähigkeiten bei Schizophrenie b[379]; 
Herzstillstand[380] 

ENSG00000242550 SERPINB10 Blut HDL; LDL; TG 14 Prostatakarzinom b[381] 

ENSG00000174194 AGAP8 Blut HDL; TC 
Fehlt in PubMed 
Gene Database - 

ENSG00000154760 SLFN13 Blut AMD; HDL; TC; TG 11 - 

ENSG00000277224 HIST1H2BF Blut AMD; HDL; TC; TG 26 - 

ENSG00000254415 SIGLEC14 Blut HDL; TG 9 Plasminogenspiegel b[382]; COPD Exazerbation b[383] 

ENSG00000178209 PLEC Blut LDL; TC 170 

Epidermolysis-Bullosa-Simplex b[384–386]; 
Vorhofflimmern b[387]; Pankreaskarzinom e[388,389]; 
Hodenkarzinom b[390]; Muskeldystrophie b[391,392]; 
Kongenitales-Myasthenes-Syndrom b[393]; 
Plasmafibrinogen b[394]; Ruheherzfrequenz b[395]; 
Arthrose b[396]; Ösophaguskarzinom b[397] 

ENSG00000166263 STXBP4 Blut LDL; TC 33 

Insulinsekretion e[398]; Zelluläre Glukoseaufnahme 
e[399,400]; Diabetes Typ2 b[401]; DNA-Methylierung 
b[402]; Plattenepithelkarzinom e[403]; Mammakarzinom 
b[404] 

ENSG00000072195 SPEG Blut LDL; TC 26 Kardiomyopathie b[405] e[406]; Atherosklerose b[407] 

ENSG00000232629 HLA.DQB2 Blut LDL; TC 68 
Rheumatoide Arthritis b[408]; Chronische Hepatitis B 
b[409,410]; Lymphom b[411]; Kawasaki-Syndrom b[412]  
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ENSG00000188732 FAM221A Blut LDL; TC 6 Parkinson b[413]; Alzheimer b[414] 

ENSG00000169271 HSPB3 Blut LDL; TC 11 - 

ENSG00000126947 ARMCX1 Blut LDL; TC 16 
Karzinome b[415]; Metastasenbildung e[416];  
Zervixkarzinom b[417]; Mammakarzinom e[418]; 

ENSG00000137033 IL33 Blut TC; TG 416 

Adipositas b[419]; Asthma b[420–422]; Allergie 
b[423,424]; Endometriose b[425]; beiges Fettgewebe 
e[426]; Depression b[427,428]; Kolorektales Karzinom 
e[429]; Nierenzellkarzinom e[430]; Tumoraggressivität 
b[431]; Rhinosinusitis b[432,433]; Still-Syndrom b[434]; 
Endometriumkarzinom b[435]; Cholesterolstoffwechsel 
e[436]; Polyzystisches Ovarialsyndrom b[437]; Abort 
b[438]; Colitis ulcerosa b[439]; Systemische Sklerose 
b[440]; Atherosklerose b[441]; Ösophagitis e[442]; 
Myokardinfarkt b[443]; COPD b[444]; Mammakarzinom 
e[445]; CAD b[446,447]; Riesenzellarteriitis b[448]; primär 
biliäre Cholangitis b[449]; pulmonale Hypertonie e[450]; 
Rheumatoide Arthritis b[451]; Lungenkarzinom b[452]; 
Leberfibrose b[453] 

ENSG00000138785 INTS12 Leber AMD; HDL 24 Lungenfunktion b[209] 

ENSG00000029559 IBSP Blut CAD; DBP 52 

Knochenmetastasen b[454,455] e[456]; 
Knochenmineraldichte b[457,458]; Osteoarthritis e[459]; 
Gliom b[460]; Karies b[461] 

ENSG00000183431 SF3A3 Blut CAD; PP 79 CAD b[235]; PP b[239] 
 
e: experimentelles Studiendesign 
b: Korrelatives oder bioinformatisches Studiendesign 
hellgrau hinterlegt: Gene mit vermutlich pleiotropen Wirkungen auf Merkmale aus unterschiedlichen Merkmalsgruppen 
rot: Beziehung zwischen Gen und Merkmal wurde nur in derselben Studie beschreiben, aus welcher die für GRS Berechnung verwendeten GWAS SNPs stammen 
orange: Beziehung zwischen Gen und Merkmal wurde in von GRS Berechnung unabhängiger GWAS Studie beschrieben oder Beziehung wurde in Korrelationsstudie 
beschrieben, die sich auf solche GWAS bezieht 
grün: Beziehung zwischen Gen und Merkmal wurde in von GWAS unabhängiger Studie beschrieben 
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