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Zusammenfassung

Seit der vollstandigen Sequenzierung des menschlichen Genoms stehen nicht-
kodierende DNA-Abschnitte und die Regulation von Genexpression zunehmend im
Mittelpunkt der Forschung. Trotz der Erfassung und Analyse von mehr und mehr
regulatorischen Elementen bleiben einige regulatorische Mechanismen und
Beziehungen weiterhin verborgen. Gleichzeitig konnen besonders im Bereich
genommodifizierender Methoden basierend beispielsweise auf CRISPR (Clustered
Regulatory Interspaced Short Palindromic Repeats)-Systemen grol3e Fortschritte
verzeichnet werden. Bei der Evaluation dieser letztgenannten Methode zur gezielten
Veranderung der Genregulation muissen genaue Kenntnisse zu den entsprechenden
genregulatorischen Beziehungen und koregulierten Genen vorliegen, um
unerwtnschte Effekte, sogenannte Off-Target-Effekte, vorab erkennen und bewerten
zu kénnen.

Bisher wurden in genomweiten Ansétzen vor allem Chromosome Conformation
Capture Methoden angewandt, die es erlauben, die dreidimensionale Architektur des
Genoms zu analysieren. Anhand der Messung physischer Chromatininteraktionen
kénnen Ruckschlusse auf regulatorische Elemente und deren Beziehung zueinander
gezogen  werden. Trotz  verbesserter Methoden und  zunehmender
Aufldsungsvermogen kdnnen in komplexen Regionen regulatorische Beziehungen
einzelner Gene nicht sicher zugeordnet werden, sodass die Identifikation
regulatorischer Beziehungen auch auf alternative Ansatze gestitzt werden muss.

In dieser Arbeit wurden koregulierte Gene basierend auf expression Quantitative Trait
Locus (eQTL) Studien durch Kolokalisationsanalyse der zugrundeliegenden
genetischen Signale identifiziert. Die Untersuchung erfolgte in 49 verschiedenen
Geweben anhand von Genotyp- und Genexpressionsdaten des Genotype Tissue-
Expression (GTEx) Projekts. Die Resultate wurden unter verschiedenen
Gesichtspunkten analysiert und in einer umfassenden Dantebank leicht zuganglich
gemacht, um spezifische Fragestellungen, beispielsweise zu einzelnen Genen, gezielt
beantworten zu konnen.

Uber alle Gewebe hinweg zeigten sich insgesamt 14.636 (36,7 %) der 39.832
exprimierten Gene mit mindestens einem anderen Gen koreguliert, sodass eine Zahl
von 49.637 koregulierten Genpaarungen identifiziert werden konnte. Dabei waren die

koregulierten Gene z. T. in grof3en Abstdnden zueinander lokalisiert, was sich gut mit



der Bildung von dreidimensionalen Chromatinstrukturen vereinbaren lasst. Die
koregulierten Genpaarungen wurden zu 14.727 einzigartigen regulatorischen Clustern
mit Grof3en von zwei bis zu neun koordiniert regulierten Genen zusammengefuhrt.
Entsprechend den Ergebnissen bereits veroffentlichter Studien wurden Effekte,
beispielsweise von bidirektionalen Promotern, die eine Koregulation von Genen
bedingen kénnen, in einigen regulatorischen Clustern unmittelbar abgebildet. In einer
gewebezentrierten Analyse stellte sich heraus, dass die regulatorischen Effekte eines
jeden Gewebes in mindestens 80 regulatorischen Clustern mit anderen Geweben
Ubereinstimmten. Schliel3lich wurde am Beispiel haploinsuffizienter Gene gezeigt, wie
sich im Rahmen von therapeutischen Ansétzen die entsprechende Hochregulation der
Expression eines Gens auch auf koregulierte Gene auswirken kann. Von 713
bekannten haploinsuffizienten Genen wurden 231 (32,4 %) in verschiedenen
regulatorischen Clustern gefunden und zeigten sich mit weiteren Genen koreguliert.
Somit konnten aufgrund der Ergebnisse der hier prasentierten Studie allein im Kontext
der Haploinsuffizienz bereits 414 Hinweise auf potenzielle Off-Target-Effekte gegeben

werden, die sonst moglicherweise nicht bertcksichtigt worden wéren.



1 Einleitung

1.1 Das nicht-kodierende Genom

Die Entschlisselung des menschlichen Genoms durch das Humangenomprojekt ist
eine der grof3en naturwissenschaftlichen Errungenschaften des letzten Jahrhunderts
(1). Das Vorliegen der vollstandigen DNA-Sequenz durch den Abschluss des Projekts
eroffnet eine neue Untersuchungsdimension in der genetischen Forschung.
Ruckblickend konnte das Projekt einerseits einige hypothetische Annahmen tber das
Genom bestétigen und beispielsweise Erwartungen an die Identifizierung bekannter
sowie unbekannter Gene oder den Nachweis hoher Anteile repetitiver DNA-
Sequenzen erfiullen (1,2). Andererseits stellt sich als eines der Uberraschendsten
Resultate des Humangenomprojekts und seiner Folgeprojekte heraus, dass mehr als

98 % des menschlichen Erbguts nicht fir Proteine kodiert (3,4).

Diese nicht-kodierenden Bereiche ricken in den verschiedensten Feldern der
Forschung immer mehr in den Fokus, nachdem anfangs vor allem die nur etwa 2 %
ausmachenden Protein-kodierenden Regionen des Genoms mittels
Sequenzierungsmethoden wie whole exome sequencing (WES) gezielt untersucht
wurden. Zunachst konnten so durch Identifikation exonischer Varianten grol3e
Fortschritte in der Ursachenforschung besonders im Falle monogenetischer
Erkrankungen verzeichnet werden (5,6). Letztlich bleiben die genetischen Ursachen
einiger Erbkrankheiten jedoch ungeklart, womit das nicht-kodierende Genom zu einem
zentralen Forschungsgebiet wird (7). Gleichzeitig stehen aufgrund technologischer
Fortschritte bei Sequenzierungsmethoden in steigender Anzahl Genotypdatensatze
zur Durchfiihrung von genomweiten Assoziationsstudien (GWAS) bereit. Aufgrund der
zunehmenden Trennschérfe und Prazision dieser Fall-Kontroll-Studien kénnen mittels
statistischer Methoden immer mehr genetische Varianten im Genom identifiziert
werden, die mit einem erhdhten Krankheitsrisiko assoziiert sind (8,9). Eine tiefere
Betrachtung der Ergebnisse von GWAS zeigt, dass sich der Grof3teil der gefundenen
krankheitsassoziierten Varianten nicht in Protein-kodierenden Bereichen des Genoms,
sondern in intergenischen oder intronischen Genomabschnitten befindet (10). Auch
Nachweise einer Vielzahl an noncoding RNAs (ncRNAs) verschiedener Lange, die
durch umfangreiche Transkription des nicht-kodierenden Genoms produziert werden,



ricken die nicht-kodierenden Sequenzbereiche zunehmend in den Mittelpunkt der
Forschung (11,12).

Diese Ausrichtung der Forschungsbemiihungen hat zur Folge, dass im Laufe der Zeit
im nicht-kodierenden Genom mehr und mehr strukturelle Elemente identifiziert
wurden, welche die Genexpression regulieren (13). Zudem spielt eine préazise
Regulation von Genexpression nicht nur bei Krankheitsatiologien, sondern
beispielsweise auch in der Entwicklung des menschlichen Embryos eine wichtige Rolle
(14). Somit scheinen besonders bessere Kenntnisse der Regulationsmechanismen
von Genexpression der Schlussel zu Fortschritten in vielen Forschungsbereichen zu

sein.

1.2 Regulation von Genexpression und koregulierte Gene

Genregulation in Eukaryoten ist ein komplexer Mechanismus, der fein abgestimmte
Prozesse auf mehreren Ebenen erfordert (15). Regulatorische Elemente wie
Enhancer, Promoter und Isolationsfaktoren stellen sicher, dass die richtigen Gene zum
richtigen Zeitpunkt in der richtigen Menge transkribiert werden. Oft bestehen
regulatorische Beziehungen nicht exklusiv, sondern tiberschneiden sich zwischen den
betroffenen Genen, was die Komplexitat weiter erhoht. Beispielsweise zeigen Studien,
dass Genpaarungen in divergenter Orientierung einen gemeinsamen bidirektionalen
Promoter haben kdnnen, wodurch die Genexpression koreguliert wird (16,17). Weiter
kann ein einzelner Enhancer mehrere Gene regulieren, wéahrend zugleich ein Gen von
mehreren Enhancern reguliert werden kann (18). Oftmals bleiben die

zugrundeliegenden Mechanismen der Koregulation von Genen jedoch verbogen (19).

Bei Betrachtung auf hoherer Ebene stellt man fest, dass regulatorische Elemente wie
Enhancer, Silencer und Promoter genau wie aktiv transkribierte Gene vor allem in
weniger dicht gepackten, euchromatischen Regionen lokalisiert sind, sodass sie fur
die Transkriptionsmaschinerie leicht zuganglich sind (20). Neben der
Nukleosomenstruktur spielt auch die dreidimensionale Anordnung des Chromatins
eine wichtige Rolle in der Regulation von Genexpression. So kann das Genom in
topologisch  assoziierende Doménen (TADs) gegliedert werden, wobei
Sequenzabschnitte innerhalb derselben TAD vorrangig miteinander interagieren und
nur begrenzt Kontakt zu benachbarten Bereichen zeigen. TADs erreichen



GroRRenordnungen von wenigen Kilobasen bis hin zu Megabasen und bilden
Ubergeordnete regulatorische Einheiten im Genom (21). Regulatorische Elemente wie
Enhancer und Promoter stehen in vielen Fallen Gber grofR3e Distanzen hinweg in
regulatorischen Beziehungen zueinander. Solche Interaktionen, die eine gewisse
ortliche Nahe der beteiligten Elemente voraussetzen, werden durch die Bildung von
DNA-Schlaufen innerhalb der TADs ermdglicht (Abbildung 1) (22,23).
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Abbildung 1: Funktionelle Anordnung regulatorischer Elemente des nicht-kodierenden Genoms im
dreidimensionalen Raum

Die Abbildung zeigt schematisch, wie durch Ausbildung von DNA-Schlaufen regulatorische Elemente wie

Promoter und Enhancer innerhalb derselben TAD in rAumlicher Nahe zueinander interagieren kénnen, obwohl sie

auf dem linearen Genom in groRen Abstdnden zueinander lokalisiert sind. Nach French et al., 2020 (24).

Wahrend die strukturellen Kontakte durch DNA-Schlaufen innerhalb der TADs
zwischen verschiedenen Zellen und Zelltypen variieren, sind deren Grenzen Uber
mehrere Zellen und Zelltypen hinweg relativ konstant (21,25). Gene innerhalb
derselben TAD tendieren dazu, zusammen exprimiert zu werden und sind mit einer
hoheren Wabhrscheinlichkeit koreguliert als Gene, die in unterschiedlichen TADs
lokalisiert sind (24,26). Dennoch gibt es Nachweise, dass manche Gene trotz
Koregulation unterschiedlichen TADs zugeordnet sind (19) und dass auch TADs selbst
in dynamischen ,meta-TAD"“-Anordnungen untereinander Interaktionen zeigen (27).
Zusammengefasst lasst sich feststellen, dass das Wissen uber die komplexen

genregulatorischen Mechanismen im letzten Jahrzehnt einen enormen Zuwachs
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erfahren hat und einen Eindruck davon vermittelt, wie vielschichtig und verzahnt
regulatorische Prozesse sind. Trotz dieser Erkenntnisse bleibt das Gesamtbild der
Regulation von Genexpression und besonders das Wissen uber koregulierte Gene
lickenhaft. Deshalb wurden verschiedene komplexe Methoden entwickelt, um solche

regulatorischen Mechanismen und Interaktionen besser entschlisseln zu kénnen.

1.3 Ansatze zur ldentifikation koregulatorischer Beziehungen

Mit der Identifikation von strukturellen Anordnungen mit unmittelbarer Assoziation zur
Regulation der Genexpression wird immer deutlicher, dass die Organisationsstruktur
des Chromatins eine wichtige Rolle in der Transkription spielt. Zur Untersuchung der
dreidimensionalen Anordnung des Chromatins nehmen Methoden basierend auf
Chromosome Conformation Capture (3C) eine zentrale Rolle ein (28). Durch
verbesserte Ansatze wie 4C, 5C und Hi-C kénnen in der Analyse héhere Auflosungen
erzielt und in zunehmender Zahl Kombinationen interagierender Chromatinabschnitte
gleichzeitig getestet werden (29,30). Mittels des aktuellen Goldstandards Hi-C kann
genomweit die Haufigkeit physischer Chromatininteraktionen einer Vielzahl
verschiedener Loci gemessen werden, wodurch die Hierarchie struktureller Ebenen
des Chromosoms offengelegt wird (30,31). Hierfur wird nach der Fixierung physisch
interagierender Loci durch Formaldehyd das Chromatin durch Restriktionsenzyme
gespalten. Dann werden die Chromatinabschnitte in starke Verdinnung gebracht,
sodass sich nur die Enden zuvor fixierter Sticke in raumlicher N&he befinden und
somit im folgenden Schritt bevorzugt die Enden interagierender Fragmente ligiert
werden. Daraufhin wird die Interaktionsstelle mit Biotin markiert, bevor die Fragmente
mittels Hochdurchsatz-Sequenzierung analysiert werden. Durch gepaarte
Endsequenzierung konnen die interagierenden Fragmente den entsprechenden
Sequenzen auf dem Genom zugeordnet und damit kartiert werden (30,32). Analysen
zeigen, dass TADs in den Randbereichen eine erhdhte Dichte an Bindungsstellen fir
den lIsolationsfaktor CTCF aufweisen (21,33). Diese scheinen zusammen mit Ring-
bildenden Cohesin-Proteinkomplexen zur Stabilisierung der dreidimensionalen
Struktur eine wichtige Rolle in der Definition der Grenzen von TADS zu spielen (34).
Die Ansatze zur Untersuchung der dreidimensionalen Chromatinstrukturen sind somit
in der Lage, aufgrund struktureller Eigenschaften einzelne Loci mit potenziell
regulatorischer Rolle zu identifizieren. Dadurch kdnnen beispielsweise Rickschlisse

auf entsprechende Enhancer-Promoter Beziehungen gezogen werden.



Bei einer anderen Herangehensweise steht besonders die préazise Identifikation
koregulierter Gene im Fokus, ohne dabei den Anspruch zu verfolgen, die tatsachlich
ursachlichen regulatorischen Elemente wie gemeinsame Enhancer oder bidirektionale
Promoter aufzudecken. Hierbei basiert die Identifikation koregulierter Gene nicht auf
messbaren physischen Interaktionen einzelner Genomabschnitte, sondern auf dem
Vergleich von Mustern genetischer Varianten, die mit der Expression der betrachteten
Gene assoziiert sind. Grundlage fur diesen Ansatz sind expression Quantitative Trait
Locus (eQTL) —Analysen, da sie Assoziationen zwischen genetischen Varianten und
Veranderungen in der Genexpression aufzeigen (Abbildung 2). Dazu wird zuerst die
Genexpression im Zielgewebe uber mRNA-Sequenzierungen gemessen und
anschlieBend werden genetische Varianten statistisch auf eine Assoziation mit
interindividuellen Veranderungen innerhalb einer groRen Stichprobe in der
Genexpression getestet. Von lokalen oder cis-eQTL spricht man, wenn die
Untersuchung auf Varianten in einer gewissen ortlichen Nahe zum Zielgen beschrankt
wird. Durch diese Restriktion kann die Aussagekraft bei kleineren Stichprobengrof3en

gesteigert werden (35,36).

Cis-eQTL N

Variante X hat einen Effekt auf ein lokales Gen A

—)

|
— [
Variante X Gen A

In Promoterregion Transkriptionsfaktor auf
lokalisiert Chromosom 1 AA P:B ElSB

Gen A Expression

v

Variante X Genotyp

Abbildung 2: Cis-eQTL Schema

Diese Abbildung zeigt, wie durch Untersuchung von Varianten, die sich in einer gewissen Ndhe zum Gen
befinden, direkte und lokale Effekte identifiziert werden kdnnen. Dafiir werden Datensétze von Genotypen der zu
analysierenden Variante und den entsprechenden gemessenen Genexpressionen verschiedener Proben
betrachtet. Durch Anwendung eines linearen Regressionsmodells werden Effektstarke und Effektrichtung der
Assoziation einer Variante X mit der Expression eines Gens A ermittelt. Modifizierte Abbildung nach Westra et al.,
2014 (37)
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Da die Regulation der Genexpression zum Teil stark gewebeabhangig ist (38,39),
werden in grofRer Anzahl Genotypdaten samt zugehoriger Expressionsdaten von
verschiedenen Gewebeproben bendétigt. Das Genotype-Tissue Expression (GTEX)
Project hat sich die Durchfuhrung von eQTL-Analysen in einer Vielzahl
unterschiedlicher Gewebe zum Ziel gesetzt. Aus insgesamt 15.201 Proben von 49
verschiedenen Gewebetypen resultierte so ein Katalog mit Uber 4,2 Millionen
genetischen Varianten (eVarianten), die in mindestens einem der betrachteten
Gewebe einen signifikanten Effekt auf die Expression eines Gens (eGen) zeigen (40).

Darunter existieren auch eVarianten, die mehr als ein eGen regulieren.

Einige Varianten treten besonders héaufig zusammen auf, weil sie aufgrund ihrer
drtlichen Nahe zueinander evolutionsgeschichtlich selten durch Crossing-Over
Ereignisse getrennt und seither stets miteinander weitergegeben wurden. Aufgrund
dieses Kopplungsungleichgewicht genannten Phdnomens (Linkage Disequilibrium —
LD) ist es nicht ausreichend, koregulierte Gene nur anhand einzelner signifikant
assoziierter Varianten zu identifizieren (41,42). Vielmehr muss das Muster der
Gesamtheit aller Varianten herangezogen werden, um koregulierte Gene unabhéngig
von komplexen LD-Strukturen der einzelnen Varianten unterscheiden zu kénnen.
Gleichzeitig bleibt aufgrund von LD-Strukturen die einzelne, tatsachlich kausale
Variante fir die gemessenen Effekte bei diesem Ansatz stets im Verborgenen (42,43).
Die Gesamtheit aller auf Assoziation mit einem Gen betrachteter Varianten sowie
deren relativen Beziehungen zueinander werden als genetisches Signal (Abbildung

3) bezeichnet und konnen mittels LocusZoom-Plots dargestellt werden (44).

o ¢ LD Ref Var
. ©10>r2208
£ 0.8>r220.6
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s ©02>r2=00
[ ]
e ©® o ﬁé ..‘ % o ® N
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Abbildung 3: Beispiel eines genetischen Signals eines Gens im schematischen LocusZoom-Plot

Bei der Darstellung von genetischen Signalen in Locuszoom-Plots steht jeder Punkt fir eine Variante, die bei der
vorangestellten eQTL-Analyse auf Assoziation mit dem zu untersuchenden Gen Uberprift wurde. Auf der y-Achse
ist der p-Wert des linearen Regressionsmodells einer jeden Variante gegen die entsprechende chromosomale
Position auf der x-Achse aufgetragen. Die Farbcodierung zeigt, welche Varianten in Kopplungsungleichgewicht
zueinanderstehen.
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Durch Kolokalisationsanalysen mittels statistischer Programme wie COLOC (45) oder
eCAVIAR (42) werden die komplexen genetischen Signale der eQTL-Studien
miteinander verglichen. Liegen kolokalisierende genetische Signale vor, kénnen ohne
exaktes Wissen uber die urséchlichen regulatorischen Elemente koregulierte Gene
innerhalb von TADs identifiziert werden. Gré3ere regulatorische Verblinde an Genen
kénnen in regulatorische Cluster zusammengefihrt werden. Somit stellt diese
bioinformatische Methode — neben den auf physischer Interaktion basierenden
Methoden wie Hi-C — einen alternativen Ansatz zur ldentifikation koregulatorischer
Beziehungen zwischen Genen dar und konnte in retinalem Gewebe bereits erfolgreich

angewendet werden (46).

1.4 Modifikation von Genexpression in therapeutischen Ansétzen
Einerseits tragt die Identifikation koregulierter Gene im Rahmen der
Grundlagenforschung zur weiteren Entschlisselung des Genoms, besonders der
nicht-kodierenden Bereiche und der dort begriindeten regulatorischen Mechanismen,
bei. Andererseits ist die Ursache der Entstehung vieler Krankheiten sehr
wahrscheinlich in fehlerhafter Genregulation zu suchen (13,26,47). Somit ist das
Wissen uber koregulatorische Beziehungen von Genen auch fir die medizinische
Forschung unmittelbar von Relevanz. Erste gentherapeutische Methoden, wie
beispielsweise die vektorvermittelte Integration entsprechender genetischer
Information in das Genom zum Ersatz von defekten Genen, finden vereinzelt bereits
in der Klinik Anwendung (48). Besonders grol3es Potenzial wird gentherapeutischen
Ansatzen zugesprochen, die auf CRISPR-Systemen (Clustered Regulatory
Interspaced Short Palindromic Repeats) basieren (49). Ein grof3er Vorteil der CRISPR-
Systeme besteht darin, dass nur die etwa 20 Nukleotide lange Leitsequenz angepasst
werden muss, um die universelle Nuklease Cas9 spezifisch an den Zielort im Genom
zu lenken. Dort kann dann durch die Nukleaseaktivitit ein exakt platzierter
Doppelstrangbruch (DSB) induziert werden (Abbildung 4) (50,51).
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Abbildung 4: CRISPR/Cas9 Funktionsprinzip

Die Cas9 Nuklease bindet aufgrund der individuellen Leitsequenz (SgRNA) an eine spezifische Stelle im Genom,
angrenzend an einen Locus mit PAM-Sequenz (protospacer adjacent motif, gelber Kasten). Durch die
Nukleaseaktivitat des universellen Cas9 Proteins wird ein exakt plazierter Doppelstrangbruch (DSB) der DNA
induziert. Modifizierte Abbildung nach Sternberg et al., 2015 (50)

Liegt keine homologe Ersatzsequenz vor, werden bei der folgenden unzureichenden
Reparatur durch die zelleigenen Reparaturmechanismen Insertionen oder Deletionen
verursacht. Die Folge sind Frameshift-Mutationen oder Stopcodons, womit die
Genexpression stark beeintrachtigt oder abgeschaltet wird. Wird ein Gen vollstéandig
abgeschaltet, spricht man von einem Knockout. Alternativ kdnnen einzelne
Genomabschnitte mit LaAngen von bis zu 10 kb gezielt entfernt und zielgerichtet durch
Integration von beliebigen homologen DNA-Sequenzen in das Genom ersetzt werden
(51,52). Auch CRISPR-Systeme mit inaktivierten Nukleasen kdnnen zur gezielten
Repression oder Aktivierung von Genexpression eingesetzt werden, ohne jedoch

bleibende Veranderungen im Genom zu verursachen (Abbildung 5) (53).

CRISPRI
Repressor
N N
DNA J'— oder DNA -J' L e
TSS  Gen unterdriickt Enhancer Gen unterdriickt
CRISPRa
Activator
DNA L oder DNA _J' V
TSS  Gen induziert Enhancer Gen induziert

Abbildung 5: Regulation von Genexpression mittels CRISPR-Systemen mit deaktivierter Nuklease

Die Abbildung veranschaulicht, wie durch CRISPR-Systeme mit deaktivierter Nuklease regulatorische Elemente
wie Repressoren oder Aktivatoren an spezifische genomische Loci von beispielsweise Promotern oder
Enhancern dirigiert werden kdnnen, ohne dabei einen DSB zu induzieren. Repressoren oder Aktivatoren
interagieren mit der DNA-Sequenz, sodass die Expression von Genen gezielt unterdriickt oder geférdert wird.
Modifizierte Abbildung nach Kampmann, 2020 (54)
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Bindet die inaktivierte Nuklease beispielsweise direkt am Promoter eines Gens, wird
an dieser Stelle die Bindung von Transkriptionsfaktoren sterisch blockiert und die
Transkription des Gens verhindert (53,55). Unter dem Begriff CRISPRa werden
aktivierende Ansatze zusammengefasst, bei welchen synthetische
Transkriptionsfaktoren fest mit der inaktivierten Nuklease verbunden sind (54,55).
Diese Konstrukte werden mittels entsprechender Leitsequenz an bestimmte Loci
dirigiert, wo die gebundenen Transkriptionsfaktoren beispielsweise mit Promotern und
Enhancern interagieren und die Genexpression aktivieren (55). In einer Studie von
Matharu et al. wird diese Methode exemplarisch im Mausmodell bereits erfolgreich
eingesetzt, um mittels Uberexpression der intakten Kopien haploinsuffizienter Gene
den Wildtyp wiederherzustellen (56). Auch bei Betrachtung auf epigenetischer Ebene
wurden in den letzten Jahren zahlreiche Erkrankungen beschrieben, die durch
Mutationen in Chromatin-modifizierenden Enzymen ausgelost wurden (13). Durch die
resultierenden Abweichungen in den Methylierungs- oder Acetylierungsmustern der
betroffenen Loci wird die Bindungsaffinitat von regulatorischen Elementen verandert
und folglich die Genexpression gestért. Genau nach dem gleichen Prinzip kann durch
entsprechende CRISPR-basierte Methylierungs- und Acetylierungssysteme die
Chromatinstruktur gezielt beeinflusst und die Transkription indirekt gesteuert werden
(57).

Bei all diesen CRISPR-basierten Methoden missen vor der Durchfihrung erster
klinischer Studien vor allem unerwiinschte Nebeneffekte, sogenannte Off-Target-
Effekte, genau geprift werden (55,58). In der Regel wird mittels bioinformatischer
Methoden versucht, anhand der Leitsequenz weitere potenzielle Bindungsstellen zu
erkennen und somit unerwinschte Effekte vorherzusagen (59). Daneben kdnnen
jedoch auch koregulatorische Beziehungen Off-Target-Effekte verursachen. Solange
die zugrundeliegenden Mechanismen nicht abschlieBend geklart werden kodnnen,
kann bei als koreguliert identifizierten Genen nicht ausgeschlossen werden, dass bei
Modifikation der Genexpression des einen Gens auch koregulierte Gene mit
beeinflusst werden. Deshalb kénnen durch die Identifikation und Charakterisierung
regulatorischer Cluster moglicherweise neue wertvolle Hinweise auf potenzielle Off-

Target-Effekte gegeben werden.
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1.5 Ziel der Arbeit

Eine Untersuchung von koregulierten Genen und regulatorischen Clustern wurde
bisher nur fur die Netzhaut des Menschen durchgefihrt (46). Das Ziel dieser Arbeit
besteht in der Identifizierung und Charakterisierung von regulatorischen Clustern in
weiteren Geweben. Die Cluster sollen auf ihre Struktur tber die verschiedenen
Gewebe hinweg untersucht und aus gen-, cluster-, sowie gewebezentrierten
Blickwinkeln analysiert werden. Dadurch soll eine umfassende Datenbank generiert
werden, die neue Rickschlisse auf genregulatorische Zusammenhange ermdglicht.
Mithilfe der Analyse in verschiedenen Geweben sollen mégliche gewebsiubergeifende,
oder aber -spezifische, regulatorische Effekte aufgedeckt werden. Das Wissen um
gemeinsam agierende und regulierte Gene soll der Wissenschaftsgemeinschaft
strukturiert und leicht zuganglich gemacht werden, denn Assoziationen dieser Art
konnen wertvolle Hinweise auf neue Off-Target-Effekte bei der Evaluation von
gentherapeutischen Ansatzen, wie beispielsweise CRISPR-basierter Methoden,

liefern.
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2 Material und Methoden

Die genregulatorische Clusteranalyse basiert auf Version 8 der Datenbank des GTEXx
Projekts (40). Die 838 Patientenproben wurden mittels Hauptkomponentenanalyse
nach europaischer Abstammung selektiert, sodass letztlich Genotyp- und
Genexpressionsdaten von 694 der 838 Patientenproben aus 49 Geweben zur
Verwendung kamen. Dabei variierte die Stichprobengrof3e von 65 (Nierenrinde) bis
584 (Skelettmuskulatur). Filtern nach einer Mindestallelfrequenz des selteneren Allels
von 1 % identifizierte 9.158.644 genetische Varianten. Die Hauptkomponentenanalyse
sowie die Berechnung der eQTL wurden im Vorfeld von Dr. Tobias Strunz (Institut fir
Humangenetik, Universitat Regensburg) durchgefuhrt und freundlicherweise zur

Verfligung gestellt.

2.1 Berechnung der Expression Quantitative Trait Loci (eQTL)

Die Berechnung der cis-eQTL erfolgte sukzessive fur jedes Gewebe entsprechend der
GTEx v8 Analyse Pipeline (40) mit Hilfe des Programms FastQTL (60). Zur Kartierung
der cis-eQTL wurden alle Varianten in einem Fenster von 1 Mb strangauf- und abwarts
des Transkriptionsstartpunktes jedes Gens einbezogen. Als Kovariaten gingen im
linearen Regressionsmodell das Alter und Geschlecht, die ersten fuinf Faktoren der
Genotyp-Hauptkomponentenanalyse sowie bis zu 60 PEER-Faktoren ein. Zudem
wurden hier auch Parameter der Genotypisierung, wie z.B. die verwendete Plattform
oder das Protokoll der Bibliothekenherstellung, berticksichtigt. Zuerst wurde FastQTL
im Modus permute 1000 10000 ausgefihrt, um die Null-Verteilung der p-Werte der
Varianten fur jedes betrachtete Gen zu bestimmen. Mittels dieser Verteilung wurde fir
jedes Gen der nominelle p-Wert fur die signifikanteste korrelierte Variante angepasst.
Die daraus resultierenden empirischen p-Werte wurden anschlieRend mittels des
Ansatzes der FDR (false descovery rate) nach Storey et al. (2003) (61) fur multiples
Testen adjustiert. Die Bestimmung der entsprechenden g-Werte erfolgte durch die
Funktion gvalue aus dem R-Paket gvalue (61) mit dem Parameter A = 0,85. Durch
Anwendung einer FDR von <0,05 wurden so alle eGene mit mindestens einer

signifikanten Variante identifiziert.

Es folgten weitere Schritte, um fir jedes zuvor identifizierte eGen alle signifikanten
eVarianten zu bestimmen: Der empirische p-Wert, dessen adjustierter g-Wert der FDR
von 0,05 am né&chsten kam, wurde als genomweiter Signifikanz-Schwellenwert pt
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definiert. Mittels p: sowie der genspezifischen Parameter der Null-Verteilung der p-
Werte wurde individuell fir jedes Gen ein nomineller p-Schwellenwert bestimmit.
Letztlich wurden zu jedem eGen jeweils all diejenigen Varianten als signifikant
korreliert, die einen nominellen p-Wert unterhalb des zuvor berechneten

genspezifischen Schwellenwerts erreichten.

2.2 ldentifikation von genregulatorischen Clustern

Regulatorische Cluster werden von eGenen gebildet, denen das gleiche genetische
Signal zugrunde liegt. Zur Identifikation der genregulatorischen Cluster wurde ein zwei-
stufiges Protokoll angewandt:

In einem ersten Schritt wurden die berechneten eQTL nach eVarianten gefiltert, die
mit mehr als einem eGen signifikant korrelieren. Nur solche eGene besitzen
moglicherweise gleiche genetische Signale und kamen somit als ein Element eines
regulatorischen Clusters in Frage. AnschlieBend wurden potenziell regulatorische
Regionen definiert, um zur Reduktion der benétigten Rechenkapazitdt und zur
Gewaébhrleistung der statistischen Power die gegeneinander zu testenden eGene vorab
lokal einzugrenzen. In eine potenziell regulatorische Region wurden iterativ alle
eVarianten eines Chromosoms inklusive ihrer eGene eingeschlossen, die einen
Hochstabstand von 2 Mb zur vorhergehenden eVariante nicht Gberschritten. Da beli
der Berechnung der eQTL ein Fenster von 1 Mb strangauf und -abwarts des
Transkriptionsstartpunkes betrachtet wurde, konnte so sichergestellt werden, dass
keine eGene mit gemeinsamen eVarianten als Grundlage fir ein potenziell

gemeinsames genetisches Signal in verschiedene Regionen eingeteilt wurden.

In einem zweiten Schritt wurden die eGene der zuvor definierten regulatorischen
Regionen auf Kolokalisation hin getestet. Dies erfolgte mittels der Funktion coloc.abf
aus dem R-Paket coloc (45,62), welche die genetischen Signale jeder moglichen
Genpaarung innerhalb einer potenziell regulatorischen Region mittels bayesscher
Statistik auf Kolokalisation hin testet. Die Funktion verwendete als Input pro Gen die
nominellen p-Werte samtlicher assoziierter Varianten, die EffektgroRen der
Assoziationen einschlie3lich ihrer Varianz, sowie die Standardabweichung der
gemessenen Genexpression. Aufgrund der bayesschen Methodik erfordert das coloc-
Programm zudem die Festlegung dreier a-priori-Wahrscheinlichkeiten, namlich die
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Wahrscheinlichkeiten, dass eine der betrachteten Varianten zufallig nur mit Gen 1 (p1),
nur mit Gen 2 (p2) oder mit beiden Genen assoziiert ist (p12). Fur p1 und p2 wurden
die jeweiligen genspezifischen Schwellenwerte eingesetzt, wahrend fir p12 zunachst
wie von C. Wallace beschrieben der Standardwert von 5 x 10~° festgelegt wurde (62).
Dieser wurde fur die Falle, in denen pl oder p2 bereits kleiner als p12 war, auf die
entsprechende  kleinere  Wahrscheinlichkeit ~ korrigiert. Im  Rahmen  der
Kolokalisationsanalyse wurde die a-posteriori-Wahrscheinlichkeit dafiir berechnet,
dass die betrachtete Genpaarung vom gleichen genetischen Signal reguliert wird (H4).
Fur den Fall, dass die eGene aufgrund des zuvor festgelegten Fensters von 1 Mb
keinerlei Varianten teilen, wurde der Wert von H4 auf O gesetzt. Nur Genpaarungen
mit einer a-posteriori-Wahrscheinlichkeit fir ein gemeinsames genetisches Signal von
> 0,8 wurden in der weiteren Analyse berlcksichtigt. Zusatzlich wurde die Variante mit
dem niedrigsten p-Wert, die beide Gene gemeinsam haben, zur Bestimmung der
Effektrichntung der Regulation herangezogen. Aus der Menge aller koregulierten
Genpaarungen wurden nun alle eGene, denen das gleiche genetische Signal
zugrunde liegt, zu genregulatorischen Clustern zusammengefuhrt. Hierzu wurden die
Daten unter Verwendung des R-Pakets igraph (63) in ungerichtete Graphen
transformiert und mittels der Funktion max_cliques nach der maximalen Anzahl an
grofdten vollstdndigen Subgraphen durchsucht, was exakt der Definition von
genregulatorischen Clustern entspricht.

2.3 Integration von Datenséatzen mit haploinsuffizienten Genen

Nach der Identifikation der regulatorischen Cluster wurde Uberprift, inwiefern gewisse
Bestandteile der Cluster potenziell Ziele von gentherapeutischen Ansatzen sein
kénnen. Hierfir wurden aus zwei verschiedenen Quellen Datenséatze mit Genen
verwendet, die bei Haploinsuffizienz einen krankheitsassoziierten Phanotyp
hervorrufen. Der erste Datensatz mit 660 Eintragen wurde von Matharu et al. publiziert
(56) und am 03.12.2020 heruntergeladen. Der zweite Datensatz wurde am 15.01.2021
aus dem Onlineportal von ClinGen bezogen, einer Ressource unter Federfiihrung des
National Institutes of Health (64). Es wurden nur Gene aus der htéchsten Evidenz-
Kategorie ,Sufficient Evidence for Haploinsufficiency“ beriicksichtigt. Diesen 312
Eintragen wurde anhand des Gensymbols die zugehorige ENSG-Nummer
entsprechend der Ensembl Genannotationsdatenbank zugewiesen (65). Anschlie3end

wurden beide Datensétze so kombiniert, dass jedes Gen genau einmal enthalten war,
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was zu einer Liste von 713 Haploinsuffizienz-assoziierter Gene fuhrte. Anhand der
ENSG-Nummern des kombinierten Datensatzes folgte ein Suchlauf durch die aus
Kapitel 2.2 resultierende Tabelle mit genregulatorischen Clustern. Die
entsprechenden Eintrage wurden hervorgehoben und in zwei zusétzlichen Spalten
dokumentiert, welches mit Haploinsuffizienz assoziierte Gen im jeweiligen Cluster

vorgefunden wurde und in welchem Datensatz es urspringlich enthalten war.

2.4 Programme und Tools

Die Berechnung der Daten sowie die statistische Auswertung erfolgte vollumféanglich
mittels der Scriptsprache R in Version 3.3.1 und 4.0.3 (66). Plots der genetischen
Signale einschlie3lich der Struktur des Kopplungsungleichgewichts der betrachteten
Varianten wurden mittels der Online-Plattform von LocusZoom.js (44) erstellt. Zur
Berechnung von linearen Regressionsmodellen wurde die R-Funktion Im verwendet.
Diagramme wurden mittels des R-Pakets ggplot2 (67) erzeugt und zum Teil in Corel
Draw nachbearbeitet, wahrend schematische Abbildungen vollstéandig in Corel Draw

erstellt wurden.
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3 Ergebnisse

3.1 Identifikation von regulatorischen Clustern
Das Ziel der Arbeit bestand in der Identifikation und Charakterisierung regulatorischer
Cluster. Hierfur wurde ein mehrstufiger Arbeitsablauf entwickelt (Abbildung 6).
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Abbildung 6: Arbeitsablauf zur Identifikation von regulatorischen Clustern anhand von
Genexpressionsdaten verschiedener Gewebe.
Nach Berechnung der eQTL wurde lokal nach Varianten gefiltert, die mehr als ein Gen regulieren. Auf diese
Weise sollten potenziell koregulierte Gene identifiziert werden (Schritte 1-3). Durch die Analyse der genetischen
Signale wurden aus der Menge der Genpaarungen mit einer Kolokalisationswahrscheinlichkeit = 0,8
regulatorische Gencluster definiert (Schritt 4 und 5). Die Resultate werden aus Gen-, Cluster- und
Gewebeperspektive analysiert (Schritt 6) und geben im klinischen Kontext Hinweise auf mdgliche Off-Target-
Gene bei gentherapeutischen Therapieansatzen (Schritt 7).
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In einem ersten Schritt erfolgte die Berechnung der eQTL in 49 Geweben mit
Stichprobengrof3en von 65 (Nierenrinde) bis 584 (Skelettmuskel). Als Grundlage daftr
dienten Genexpressions- und Genotypdaten des GTEXx Projekts von 694 Patienten
europaischen Ursprungs. Im n&chsten Schritt wurden alle eVarianten nach denjenigen
eVarianten gefiltert, die mit mehr als einem eGen signifikant korreliert waren. Die von
diesen eVarianten regulierten eGene wurden sukzessive zu potenziell regulatorischen
Regionen zusammengefuhrt, um die Anzahl der Tests in der folgenden Analyse
moglichst einzugrenzen. Im vierten Schritt wurde eine Kolokalisationsanalyse
durchgefiihrt, bei welcher jede mdgliche Genpaarung innerhalb der potenziell
regulatorischen Regionen auf ein gemeinsames genetisches Signal hin getestet
wurde. Ab einer Kolokalisationswahrscheinlichkeit von = 0,8 kann davon ausgegangen
werden, dass die betrachteten Gene koreguliert werden. Im finften Schritt wurden aus
der Menge aller gemeinsam regulierten Genpaarungen in jedem Gewebe
groRtmogliche regulatorische Cluster gebildet, die sich dadurch auszeichnen, dass alle
beteiligten Gene vom gleichen genetischen Signal reguliert werden. Auf dieser Basis
wurden die regulatorischen Cluster im sechsten Schritt der Studie aus verschiedenen
Blickwinkeln analysiert, um die Ergebnisse zu charakterisieren und fir kinftige
Experimente mdoglichst einfach zuganglich zu machen. AbschlieRend wurde durch
Integration zweier Datensatze mit haploinsuffizienten Genen aufgezeigt, welche der
zuvor identifizierten regulatorischen Cluster bei der Evaluation von
gentherapeutischen Ansatzen von besonderer Bedeutung sein konnten. Die
Ergebnisse der Analysen der letzten beiden Arbeitsschritte werden in den folgenden

Kapiteln prasentiert.

3.2 Genzentrierte Analyse

3.2.1 Zugrundeliegende Genexpressionsdaten

Aus genzentrierter Perspektive wurde zunachst untersucht, welche Anzahl an Genen
des Ausgangsdatensatzes in den einzelnen Geweben exprimiert ist, wie viele dieser
Gene genetisch reguliert werden und wie viele eGene sich mit anderen eGenen
koreguliert zeigen. Die Resultate wurden in Abbildung 7 visualisiert, wobei die
Gewebe auf der y-Achse nach aufsteigender Stichprobengrof3e von oben (KDNCTX,
n = 65) nach unten (MSCLSK, n = 584) sortiert sind. Die mittlere Stichprobengré3e der
49 Gewebe betragt 259,4 (SD = 138,9) Proben. Eine vollstindige Legende mit
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ausgeschriebenen Gewebebezeichnungen zu den in dieser Arbeit verwendeten

Gewebeabkiirzungen ist Anhangstabelle A1 zu entnehmen.

Anzahl an Genen
10.000 20.000 30.000 40.000 50.000

O
| |
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SLVRYG
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BRNACC
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BRNHPP
BRNPTM
BRNCHB
BRNHPT
BRNCTXB
BRNCDT
ARTCRN
LIVER
SPLEEN
BRNNCC
PRSTTE
BRNCTXA
BRNCHA
ADRNLG
PTTARY
PNCREAS
STMACH
CLNSGM
TESTIS
ESPGEJ
CLNTRN
HRTAA
ARTAORT
HRTLV
BREAST
ESPMSL
ADPVSC
FIBRBLS
ESPMCS
SKINNS
LUNG
NERVET
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ADPSBQ
THYROID
SKINS
WHLBLD
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Exprimierte Gene
I eGene
B koregulierte eGene

Abbildung 7: Zugrundeliegende Genexpressionsdaten

Dargestellt ist die Anzahl der exprimierten Gene, der eGene sowie der mit mindestens einem weiteren eGen
koregulierten eGene pro Gewebe, sortiert nach aufsteigender Stichprobengréf3e; von n(KDNCTX) = 65 bis
n(MSCLSK) = 584. Ausgeschriebene Bezeichnungen zu den Gewebekurzeln sind Anhangstabelle Al zu
entnehmen.

Insgesamt lagen zu 39.832 Genen in mindestens einem der 49 Gewebe
Genexpressionsdaten vor. Ein Anteil von 33.488 Genen (84,1 %) dieser 39.832
exprimierten Gene wurde in mindestens einem Gewebe genetisch reguliert, wovon
wiederum 14.636 dieser eGene (43,7 %) mit mindestens einem weiteren eGen
koreguliert waren. Betrachtet man die Mittelwerte der genannten Kennzahlen tber alle
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49 Gewebe hinweg, so waren im Durchschnitt 24.652 Gene (SD = 2.052) in den
Geweben exprimiert, wahrend zu durchschnittlich 8.447 (SD = 3.943) dieser Gene
mindestens eine signifikant korrelierte Variante identifiziert werden konnte. Im Mittel
zeigten sich 1.410 eGene (SD = 500) mit mindestens einem anderen eGen koreguliert.
Vergleichsweise groRe Messwerte wurden in den Gewebeproben des Hodens
festgestellt, wobei hier von einer Gesamtanzahl von 35.007 exprimierten Genen
16.443 (47,0 %) eGene waren, von welchen wiederum 2.556 (15,5%) in

regulatorischen Clustern wiedergefunden wurden.

3.2.2 Einfluss der Stichprobengrof3e auf die Anzahl an eGenen sowie auf die
Anzahl koregulierter eGene

In der Gesamtschau des Histogramms in Abbildung 7 liel3 sich der Trend erkennen,
dass die Anzahl an eGenen mit steigender Stichprobengrof3e zunimmt. Aus diesem
Grund erfolgte eine Analyse des Einflusses der StichprobengréRe auf die Anzahl
identifizierter eGene. Im Vergleich dazu wurde der Einfluss der Stichprobengrof3e auf
die Anzahl an eGenen, die sich mit mindestens einem weiteren eGen koreguliert
zeigten, untersucht. Aus Abbildung 8A ist ersichtlich, dass die Anzahl an eGenen mit
steigender Stichprobengréf3e linear ansteigt. Ein wichtiger Parameter linearer
Regressionsmodelle ist das Bestimmtheitsmall r2. Es kann Werte zwischen
einschlie3lich 0 und 1 annehmen, wobei gilt: Je naher r2 an 1 liegt, desto starker ist
der lineare Zusammenhang; ist r2=0, liegt kein linearer Zusammenhang vor. In
diesem Fall zeigte das lineare Regressionsmodell eine starke Korrelation beider
Variablen mit einem Bestimmtheitsmaf r2 von 0,744 (p-Wert = 1,6 x 1071%) iiber den
ganzen Wertebereich der StichprobengréfRe hinweg. Im Gegensatz dazu stieg die
Anzahl an koregulierten eGenen nur bis zu einer StichprobengréRe von etwa 200
linear an (Abbildung 8B). Fur die lineare Regression dieses Abschnittes betrug das
Bestimmtheitsmaf? r2 = 0,736 bei einem p-Wert von 4,2 x 1078, In den 24 Geweben
mit einer Stichprobengréf3e Uber 200 war kein signifikanter Einfluss der
zugrundeliegenden Probenanzahl auf die Anzahl an koregulierten eGenen
nachweisbar (r2 = 0,010; p-Wert = 0,64).

23



Anzahl an eGenen

Anzahl an koregulierten eGenen

16.000

12.000

8.000

4.000

r’=0,744
200 400 600
Stichprobengrole
2.5001 L
O
2.0001 o o o &  r=0010
o —eheo o o @® ®
@
1.5001 ‘O e R
P O
1.0001
5001
r’=0,736
200 400 600
Stichprobengrofie

der eGene in Clustern

CNCHNON NONONON NoN NONON NORONORONCHONON N NON NONCHONONONORONCHONONONONCHCHONORONONON NONONONONC)

ADPSBQ
ADPVSC
ADRNLG
ARTAORT
ARTCRN
ARTTBL
BRNAMY
BRNACC
BRNCDT
BRNCHB
BRNCHA
BRNCTXA
BRNCTXB
BRNHPP
BRNHPT
BRNNCC
BRNPTM
BRNSPC
BRNSNG
BREAST
FIBRBLS
LCL
CLNSGM
CLNTRN
ESPGEJ
ESPMCS
ESPMSL
HRTAA
HRTLV
KDNCTX
LIVER
LUNG
SLYRYG
MSCLSK
NERVET
OVARY
PNCREAS
PTTARY
PRSTTE
SKINNS
SKINS
SNTTRM
SPLEEN
STMACH
TESTIS
THYROID
UTERUS
VAGINA
WHLBLD

Abbildung 8: Einfluss der StichprobengriéfRen der Gewebe auf die Anzahl der eGene sowie auf die Anzahl

(A) Das Streudiagramm zeigt die Zahl an eGenen (y-Achse) in Abhangigkeit der Stichprobengrof3e der jeweiligen
Gewebe (x-Achse). In blau ist die Regressionsgerade zum linearen Modell mit einem Bestimmtheitsmald von

r2 = 0,744 und einem p-Wert = 1,6 x 1015 eingezeichnet. (B) In diesem Streudiagramm ist die Anzahl der eGene,
die Teil eines Clusters sind, gegen die Stichprobengrof3e aufgetragen. In blau sind die Regressionsgeraden nach
Aufteilung in zwei Abschnitte eingezeichnet. Unter Einbezug der Gewebe mit StichprobengroRe < 200 betragen
die Parameter des Regressionsmodells r2 = 0,736 und p-Wert = 4,2 x 108, wahrend unter Einbezug der Gewebe
mit Stichprobengrdf3e > 200 das Bestimmtheitsmal3 r2 = 0,010 und der p-Wert = 0,64 betragen.
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Zusammengefasst lasst sich feststellen, dass bis zu einer Stichprobengrof3e von 200
die Anzahl an koregulierten eGenen ansteigt und deshalb in diesen Geweben aufgrund
der kleinen StichprobengrofRe ein Teil der regulatorischen Beziehungen
wahrscheinlich nicht identifiziert werden kann. Aufgrund dieser Beobachtung wurden
im Folgenden immer dann, wenn es Effekte zwischen den verschiedenen Geweben
zu vergleichen galt, nur Gewebe mit einer Mindeststichprobengréfie von 200

berticksichtigt, um so eine gewisse Vergleichbarkeit zu gewéhrleisten.

3.2.3 Kolokalisationsanalyse genetischer Signale

Im Rahmen der Kolokalisationsanalysen wurden die genetischen Signale der
einzelnen Gene paarweise betrachtet, um koregulierte Gene zu identifizieren. Unter
einem genetischen Signal versteht man die Gesamtheit aller Varianten eines
Genortes, einschliel3lich der Varianten mit nicht signifikanten p-Werten, sowie deren
exakte Beziehung zueinander. Beim Vergleich von genetischen Signalen zweier Gene
konnten alle Uberlappenden Varianten bericksichtigt werden, die zuvor fir beide
betrachtete Gene analysiert wurden. Anschliel3end wurden die Wahrscheinlichkeiten
dafir berechnet, dass die genetischen Signale der jeweils betrachteten Genpaarungen
kolokalisieren. Bei Werten von = 0,8 ist davon auszugehen, dass die beiden Gene
koreguliert sind. Von den insgesamt 8.643.014 analysierten Genpaarungen zeigten
49.637 (0,57 %) eine Kolokalisationswahrscheinlichkeit von = 0,8, wobei 5.759.777
(66,6 %) der Tests aufgrund fehlender Uberlappender Varianten per Definitionem eine
Wahrscheinlichkeit von 0 ergaben. Zur ldentifikation aller 49.637 koregulierten
Genpaarungen wurden im Mittel 6.167,3 Uberlappende Varianten (SD =2.191,7)
herangezogen. Aufgrund der Tatsache, dass manche Genpaarungen identisch in
mehreren Geweben auftreten, wurde letztlich eine Zahl von 16.673 einzigartigen
koregulierten Genpaarungen bestimmt. Bei Ausschluss von Geweben mit einer
StichprobengrofRe < 200 fur vergleichende Analysen verblieben 12.470 einzigartige

koregulierte Genpaarungen.

Am Beispiel einer potenziell regulatorischen Region auf Chromosom 1 mit 189 Genen
zeigen nur 22 aller méglichen Genpaarungen eine Kolokalisationswahrscheinlichkeit
= 0,8, darunter die Gene FLG und HRNR (Abbildung 9). Diesen beiden Genen lag zu
94 % das gleiche genetische Signal zugrunde, wobei die Kolokalisationsanalyse auf

4.629 Uberlappenden Varianten basierte. Wahrend das Gen TCHH zwar genetisch
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reguliert ist, unterscheidet sich das zugrundeliegende genetische Signal jedoch
deutlich. Die Beziehung der koregulierten Gene FLG und HRNR wurde in subkutanem

Fettgewebe sowie in identischer Form in 21 weiteren Geweben identifiziert.
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Abbildung 9: Kolokalisiertes genetisches Signal der Gene FLG und HRNR mit Negativkontrolle

Der linke Teil der Abbildung zeigt einen Ausschnitt einer Kolokalisationsmatrix mit den Genen FLG, HRNR und
TCHH. Ab einer Kolokalisationswahrscheinlichkeit von 0,8 ist davon auszugehen, dass die genetischen Signale
der betrachteten Genpaarungen Ubereinstimmen. Im rechten Teil der Abbildung sind die genetischen Signale in
LocusZoom-Plots (44) dargestellt. Jeder Punkt steht fur eine Variante, wahrend die negativen log10 Werte der p-
Werte der eQTL-Berechnung auf der y-Achse gegen die genomische Position auf der x-Achse aufgetragen ist.
Die Farbcodierung zeigt, welche Varianten in Kopplungsungleichgewicht zueinanderstehen.

3.2.4 Analyse koregulierter Genpaarungen

Im Anschluss an die Kolokalisationsanalyse wurde die Struktur der daraus
resultierenden koregulierten Genpaarungen analysiert. Hierfir wurde zunachst
untersucht, wie die gemeinsam regulierten Gene der 12.470 Genpaarungen aus den
Geweben mit einer StichprobengrofRe > 200 ortlich zueinander positioniert sind
(Abbildung 10). Als Gengrenzen wurden die Start- und Endpositionen nach Ensembl
(65) herangezogen und anschlieRend drei Falle unterschieden: Von vollstandig
Uberlappenden Genen ist die Rede, wenn die Gengrenzen des einen Gens vollstandig
innerhalb der Gengrenzen des anderen Gens liegen. Diese Konstellation wurde in
1.329 Féllen identifiziert und lag somit in 10,7 % aller Genpaarungen vor. Als partiell
Uberlappend werden Gene bezeichnet, deren Gengrenzen sich zumindest zum Teil
Uberschneiden, was in 5,0 % (n = 625) der Genpaarungen zutraf. Im dritten Falle von

nicht Uberlappenden Genen sind die Gene nebeneinander auf den jeweiligen
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Chromosomen positioniert und teilen keinerlei Abschnitte miteinander. In dieser
Anordnung war der Grof3teil der koregulierten Genpaarungen mit 84,3 % (n = 10.516)
aller Falle konfiguriert. Auffallig ist, dass der Abstand nicht Uberlappender Gene im
Mittel 112.617,5 Basenpaare (SD = 268.154,2 bp) betragt. Die grof3te gemessene
Distanz zwischen den Gengrenzen betragt 1.998.702 bp.

Vollstindig ; Partiell , Nicht
iiberlappend I iberlappend I iiberlappend
n=1.329 I n =625 I n=10.516
10,7 % I 5,0 % 1 84,3 %
| I I ‘
-HHH I r IHHH

I [

-

e Ll
Chromosomale Position

Abbildung 10: Relative Genpositionen in koregulierten Genpaarungen

Betrachtung aller kolokalisierender Genpaarungen (n = 12.470) in Geweben mit Stichprobengrée > 200. Bei
nicht Uberlappenden Genen betréagt die Distanz zwischen den Genen maximal 1.998.702 bp und im Mittel
112.617,5 bp (SD = 268.154,2 bp)

Neben den relativen Genpositionen wurden auch die Effektrichtungen der
koregulierten Gene betrachtet. Es zeigte sich, dass in 9.153 (73,4 %) der 12.470
Genpaarungen beide Gene in allen Geweben, in welchen die betrachtete Genpaarung
identisch erfasst wurde, jeweils in derselben Effektrichtung reguliert werden.
Entsprechend ergab sich fir 2962 (23,8 %) Genpaarungen die Situation, dass eine
Regulation beider betrachteter Gene in allen Geweben konsistent in
entgegengesetzter Effektrichtung vorliegt. 355 (2,8 %) der Genpaarungen weisen in
mindestens einem Gewebe dieselbe Effektrichtung und zugleich in mindestens einem

anderen Gewebe verschiedene Effektrichtungen auf.

3.3 Clusterzentrierte Analyse

Nach Analyse der Struktur von koregulierten Genpaarungen — den Grundbausteinen
von Clustern — sollte nun die Gesamtheit der regulatorischen Cluster betrachtet
werden. Regulatorische Cluster zeichnen sich dadurch aus, dass jede mdgliche
Genpaarung innerhalb eines Clusters kolokalisierende genetische Signale aufweist.
So wurden aus der Menge der 16.637 koregulierten Genpaarungen insgesamt 14.727
moglichst grol3e einzigartige Cluster identifiziert. Bei Bertcksichtigung mehrfach

identisch vorkommender Cluster wurden Uber alle 49 Gewebe hinweg insgesamt
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33.261 erfasste Cluster gezahlt. Fur eine bessere Vergleichbarkeit aus
clusterzentrierter Perspektive wurden im Folgenden nur die 10.482 einzigartigen
Cluster der Gewebe mit einer Stichprobengrof3e > 200 herangezogen, wobei pro
Gewebe im Mittel 848 (SD = 127) verschiedene Cluster erfasst wurden.

Zuerst wurde untersucht, wie viele genregulatorische Cluster aller vorkommenden
ClustergroRen in den Geweben mit einer Stichprobengrofie >200 existieren
(Abbildung 11). Von insgesamt 10.482 einzigartigen Clustern waren 8.386 (80,0 %)
Cluster der GrofRe 2. Die durchschnittliche ClustergroR3e betrug 2,3 (SD =0,6). Im
Gewebe Colon Transversum wurden auf Chromosom 9 die zwei gro3ten Cluster mit
neun koregulierten Genen identifiziert. Beide Cluster enthielten die Gene TMEM141,
CCDC183, CCDC183-AS1, MAMDC4, LCN12, ABCA2, NPDC1, ENTPD2 und
unterschieden sich nur im neunten Gen: Das eine Cluster enthielt zuséatzlich das Gen
PHPT1, wahrend das andere stattdessen das Gen RABLG6 beinhaltete.

10.0001 8.386

1.000

100

Haufigkeit

5 6 7
ClustergroBe

Abbildung 11: Verteilung der Clustergrdf3en
Das Saulendiagramm zeigt auf der y-Achse auf logarithmischer Skala die absolute Haufigkeit, mit welcher die auf
der x-Achse aufgetragenen Clustergrof3en in allen Geweben mit einer StichprobengréRe > 200 vorkommen.
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Weiter wurden die Verteilungen der Clustergréf3en getrennt fir jedes Gewebe mit einer
Stichprobengrof3e > 200 betrachtet und untereinander verglichen (Abbildung 12).
Hierbei zeigten sich die Anteile der Clustergrol3en gleichmallig verteilt und unabhangig
von der Stichprobengro3e. Das Gewebe Herz — linker Ventrikel (HRTLV) besald von
insgesamt 648 Clustern mit einem Anteil von 88,6 % (574 Cluster) den héchsten Anteil
an Zweier-Clustern sowie mit 0,3 % (2 Cluster) den geringsten Anteil an Clustern der
GroRRen 5+. Im Gegensatz dazu wurde in Blut (WHLBLD) von insgesamt 765 Clustern
mit 2,1 % (16 Cluster) der grofdte Anteil an grol3en Clustern identifiziert, wahrend der
Anteil der Zweier-Cluster mit 81,2 % (751/925 Cluster) in Gewebeproben der
Hypophyse (PTTARY) am geringsten ausfiel.
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Abbildung 12: Verteilung der Clustergréf3en pro Gewebe
Dargestellt sind die relativen Haufigkeiten der ClustergréRen fir jedes Gewebe ab einer Stichprobengréf3e von
200, aufsteigend nach Stichprobengrof3e sortiert.
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3.4 Gewebezentrierte Analyse

Nachdem zuvor unterschiedliche Gesichtspunkte zu Struktur und Gro3e der einzelnen
Cluster untersucht wurden, folgte nun eine Analyse aus gewebezentrierter
Perspektive. Sie sollte aufzeigen, welche Riickschlisse zu Beziehungen zwischen den
einzelnen Geweben auf Grundlage von regulatorischen Clustern gezogen werden
kénnen. Zur Beantwortung dieser Fragestellung musste erfasst werden, wie viele
Gemeinsamkeiten jede Gewebepaarung hinsichtlich regulatorischer Cluster aufwies.
Hierfir wurde zunachst fur jedes madgliche Gewebepaar ermittelt, welche Cluster
identisch in beiden Geweben identifiziert wurden. Zu diesen Clustern wurde zusatzlich
Uberpruft, ob sie in einem der beiden Gewebe Teil eines gréReren Clusters sind, denn
haufig waren Cluster Uber die Gewebe hinweg zwar nicht identisch konfiguriert, teilten
jedoch einen gemeinsamen Kern. Die Summe aus identischen Clustern und Clustern
mit gemeinsamem Kern wurde als Kennzahl zur Ermittlung von Gemeinsamkeiten
zwischen Geweben bestimmt und in einer Heatmap visualisiert (Abbildung 13). Es

wurden alle Gewebe mit einer Stichprobengréf3e > 200 eingeschlossen.
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Abbildung 13: Heatmap zu Uberschneidungen von Clustern fiir jede Gewebepaarung

In der Heatmap ist dargestellt, wie viele Cluster des einen Gewebes identisch oder als Teil eines gro3eren
Clusters des anderen Gewebes vorkommen. Beriicksichtigt sind alle Gewebe mit einer StichprobengréfRe > 200.
Die grau hinterlegte Diagonale zeigt die Anzahl der Cluster des jeweiligen Gewebes. Die Anordnung der Gewebe
entlang den Achsen erfolgte anhand eines Algorithmus, der méglichst viele Gewebe mit hohen Kennzahlen fir
Uberschneidende Cluster mdglichst nebeneinander platziert.

Die Gesamtanzahl an Clustern pro Gewebe nahm Werte von 645 in Proben von
Fibroblasten (FIBRBLS) bis zu 1.243 in Gewebeproben von Hoden (TESTIS) an. Im
Mittel zwischen allen Geweben ergab sich eine Zahl von 212,4 (SD = 66,2)
Uberschneidender Cluster. Beispielsweise hatten die beiden Gewebeproben aus nicht-
Sonne-ausgesetzter, suprapubischer Haut (SKINNS) und aus Sonne-ausgesetzter
Haut des unteren Beins (SKINS) mit 439 Clustern in etwa die Halfte aller ihrer
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regulatorischen Cluster gemeinsam und erreichten damit den hochsten absoluten Wert
aller betrachteten Gewebepaarungen. Zudem zeigte sich, dass sich die vier Gewebe
Blut (WHLBLD), Hoden (TESTIS), Fibroblasten (FIBRBLS) und Skelettmuskel
(MSCLSK) mit keinem anderen Gewebe in mindestens 200 Clustern Uberschnitten und
damit scheinbar die grof3ten Besonderheiten zu allen anderen Geweben aufwiesen.
Insgesamt hatte jedes der betrachteten Gewebe eine Mindestanzahl von 85

regulatorischen Clustern mit einem anderen Gewebe gemeinsam.

Weiter wurde untersucht, inwiefern die in dieser Studie ermittelten genregulatorischen

Effekte spezifisch flr ein einzelnes Gewebe waren (Abbildung 14).
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Anzahl an Geweben

Abbildung 14: Gewebespezifitat von koregulierten Genpaarungen

Dargestellt ist auf der y-Achse die Anzahl an Genpaarungen aus Geweben mit StichprobengréRe > 200, eingeteilt
in Kategorien auf der x-Achse, die angeben, in wie vielen Geweben eine Genpaarung identisch vorliegt. Die
Kategorie 5+ zeigt an, wie viele Genpaarungen in 5 bis 24 Geweben identisch vorkommen.

Hierfir wurden erneut die den Clustern zugrundeliegenden koregulierten
Genpaarungen herangezogen, um unabhangig von den tatsachlichen Strukturen der
Cluster alle gefundenen Effekte zu bericksichtigen. Bei Betrachtung der 24 Gewebe
mit einer Stichprobengréf3e > 200 erfolgte die Analyse entsprechend auf Basis von

12.470 einmaligen, koregulierten Genpaarungen. Dann wurde bestimmt, in welcher
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Anzahl an verschiedenen Geweben identische koregulierte Genpaarungen identifiziert
wurden. Genpaarungen, die in 5 oder mehr Geweben identisch vorkamen, wurden in
der willkurlich festgelegten Gruppe 5+ zusammengefasst. Es zeigte sich, dass 7.812
(62,7 %) der 12.470 Genpaarungen in nur einem Gewebe identifiziert wurden und
damit als gewebespezifisch betrachtet werden koénnen. 4.658 (37,3 %) aller
Genpaarungen wurden hingegen in mehr als einem Gewebe gefunden, darunter 1.437
(11,5%) die der Gruppe 5+ zugeordnet wurden, womit hier von
gewebelbergreifenden Effekten ausgegangen werden kann.

3.5 Klinischer Bezug von regulatorischen Clustern

Die Resultate der bisherigen Analysen zeigen, dass regulatorische Cluster ein sehr
haufiges Phdnomen sind. Daraus ergibt sich, dass die Ergebnisse auch in aktuellen
klinischen Ansatzen bericksichtigt werden sollten. Weil die koregulierten Gene
anhand gemeinsamer genetischer Signale bestimmt wurden, ist das Wissen dieser
Studie Uber regulatorische Cluster potenziell fir samtliche Methoden und
Mechanismen relevant, welche die Expression eines dieser koregulierten Gene auf
Ebene der Transkription regulieren oder verdndern. Ein Beispiel fir einen
gentherapeutischen Ansatz auf Transkriptionsebene sind CRISPRa-Systeme. Durch
sie kdnnen Aktivatoren gezielt an spezifische Positionen auf dem Chromosom gefihrt
werden, wo sie mit anderen regulatorischen Elementen interagieren und so letztlich
die Expression eines Gens zielgerichtet modifizieren. Wie ein solches CRISPRa-
System eingesetzt werden kann, um Ausfélle von haploinsuffizienten Genen zu

kompensieren, ist in Abbildung 15 schematisch dargestellt.
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Abbildung 15: Regulatorische Cluster geben Hinweise auf potenzielle Off-Target-Effekte bei Behandlung
von Haploinsuffizienzen mittels CRISPRa
Gen 1 und Gen 2 befinden sich in einem regulatorischen Cluster. Der obere Abschnitt zeigt, wie im Normalfall
zwei gesunde Genkopien zur regularen Menge mRNA und damit zur Expression des Wildtyps fiihren. In der
mittleren Zeile ist dargestellt, dass ein Ausfall des haploinsuffizienten Gens 1 weniger Genprodukt und somit eine
Krankheit verursacht. Der untere Abschnitt zeigt, wie gezielte Uberexpression der intakten Kopie von Gen 1
mittels CRISRPa-System zur wildtypischen Menge an mRNA von Gen 1 fihrt, jedoch gleichzeitig beispielsweise
zu einer UberschielRenden Expression des koregulierten Gens 2 fiihren kann.

Wenn das Zielgen zudem Teil eines regulatorischen Clusters ist, kann auch die
Expression weiterer Gene beeinflusst werden. Dieser Einfluss ist in der Regel
ungewollt und die Folgen schwer abzuschatzen. Aus diesem Grund mussen die
koregulierten Gene in den Clustern der Zielgene als potenzielle Off-Target-Gene
betrachtet und bei der Evaluation von gentherapeutischen Anséatzen dieser Art

bertucksichtigt werden.

Dementsprechend wurde im Anschluss untersucht, wie viele regulatorische Cluster der
hier préasentierten Arbeit ein haploinsuffizientes Gen beinhalten. Daflir wurden zwei
verschiedene Datensatze von Matharu et al. (56) sowie des ClinicalGenome Projekts
(64) herangezogen und zu einer Liste mit insgesamt 713 haploinsuffizienten Genen
kombiniert. Anschlie3end wurde die Datenbank mit regulatorischen Clustern anhand
des kombinierten Datensatzes durchsucht. Es wurden 429 Cluster gefunden, die
mindestens ein potenziell haploinsuffizientes Gen enthielten. Diese Cluster
beinhalteten neben den haploinsuffizienten Genen insgesamt 414 weitere koregulierte

Gene, die somit als potenzielle Off-Target-Gene in Frage kommen. Die Uberwiegende
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Anzahl (324 Cluster; 75,5 %) der Cluster bestand aus zwei Genen, wobei auch ein
Cluster der GroRRe 7 ein haploinsuffizientes Gen enthielt. 295 (68,8 %) der 429
gefundenen Cluster waren spezifisch fur das jeweilige Gewebe, wohingegen die
Ubrigen 134 (32,2 %) Cluster in mehreren Geweben, in einem Fall sogar in 43 der 49
Gewebe, identisch erfasst wurden. Weiter wurde festgestellt, dass 10 der gefundenen
Cluster zwei verschiedene haploinsuffiziente Gene beinhalten und da es sich bei allen
dieser 10 Cluster um Zweier-Cluster handelt, bestehen diese damit vollstandig aus
haploinsuffizienten Genen. Von den 713 haploinsuffizienten Genen der Suchliste
wurden 231 (32,4 %) in einem oder mehreren Clustern aufgefunden (Abbildung 16).
Zusammengefasst konnen aufgrund der Ergebnisse dieser Arbeit alleinig im Kontext
von Haploinsuffizienzen bereits fur 231 mogliche Zielgene bestimmter
gentherapeutischer Ansétze neue Hinweise auf 414 potenzielle Off-Target-Effekte

gegeben werden.

[] Haploinsuffiziente Gene
in Clustern
482 [[] Haploinsuffiziente Gene nicht
(67,6 %) in Clustern

Abbildung 16: Anteil der in Clustern gefundenen haploinsuffizienten Gene
Das Tortendiagramm veranschaulicht, wie viele der 713 haploinsuffizienten Gene der Suchliste in mindestens
einem regulatorischen Cluster gefunden wurden.
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4 Diskussion

In dieser Studie erfolgte die Identifikation koregulierter Gene und regulatorischer
Cluster anhand genetischer Signale basierend auf Genexpressionsdaten des GTEX
Projekts. Von 39.832 exprimierten Genen wurden tber alle 49 Gewebe hinweg 14.636
(36,7 %) Gene identifiziert, die sich mit mindestens einem anderen Gen koreguliert
zeigen. Insgesamt wurden durch Kolokalisationsanalysen 49.637 koregulierte
Genpaarungen identifiziert, welche anschlieBend zu 14.727 einzigartigen
regulatorischen Clustern zusammengefuhrt wurden. Regulatorische Cluster erreichten
GrofR3en von bis zu neun verschiedenen Genen, die alle vom identischen genetischen
Signal reguliert werden. Im Mittel betrug der Abstand zwischen koregulierten Genen
112.617,5 bp (SD =268.154,2 bp). In der gewebezentrierten Analyse stellte sich
heraus, dass die regulatorischen Effekte eines jeden Gewebes in mindestens 80
regulatorischen Clustern mit anderen Geweben Ubereinstimmten. Schliel3lich wurde
am Beispiel haploinsuffizienter Gene gezeigt, warum bei der Modifikation von
Genexpression im Rahmen von therapeutischen Ansatzen auch koregulierte Gene als
potenzielle Off-Targets eine Rolle spielen kdénnen. Aufgrund der groRen Anzahl
betroffener regulatorischer Cluster ist es ratsam, koregulatorische Beziehungen bei
der Entwicklung von gentherapeutischen Methoden, die die Genexpression auf der
Ebene der Transkription modifizieren, zu bertcksichtigen.

Seit das nicht-kodierende Genom zunehmend im Fokus der Forschung steht und die
Bedeutsamkeit der Regulation von Genexpression bericksichtigt wird, wird an der
Entschlisselung des Gesamtbilds genregulatorischer Beziehungen gearbeitet. Bei der
Identifikation von regulatorischen Elementen spielt die dreidimensionale
Chromatinstruktur eine wichtige Rolle. Mittels Methoden wie 3C oder Hi-C werden
TADs als ubergeordnete regulatorische Einheiten beschrieben, die Genombereiche
mit erhohter Dichte an regulatorischen Beziehungen eingrenzen. TADs erreichen je
nach Auflosung Grélenordnungen von einigen Kilobasen bis wenigen Megabasen
(21). Die Bildung von DNA-Schlaufen innerhalb von TADs bietet eine Erklarung, wie
regulatorische Elemente Uber grof3e Distanzen hinweg miteinander interagieren
kénnen (22,23). Dieses Modell passt gut zur hier prasentierten Studie, welche zeigt,
dass koregulierte Gene durchschnittlich 112.617,5 bp (SD =268.154,2 bp)

voneinander entfernt lokalisiert sind. Somit liegt nahe, dass mittels der
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Kolokalisationsanalyse genetischer Signale tatséchlich regulatorische Beziehungen
identifiziert werden konnen, die durch die Bildung dreidimensionaler
Chromatinstrukturen bedingt sind. Inwieweit koregulierte Gene tatsachlich innerhalb
zuvor identifizierter TAD-Grenzen liegen, bleibt jedoch zu validieren. Voraussetzung
fur einen aussagekraftigen Abgleich waren entsprechende Hi-C Experimente auf Basis

vergleichbarer Gewebeproben, die aktuell nicht in diesem MalRstab vorliegen.

Trotzdem ist man mittels Hi-C in der Lage, Enhancer-Promoter Beziehungen zu
erfassen und einzelne Loci mit potenziell regulatorischer Rolle aufgrund ihrer
strukturellen Eigenschaften zu identifizieren. Ein Nachteil hierbei ist, dass die
tatsachliche funktionelle regulatorische Aktivitat nicht unmittelbar gemessen wird (68).
Zudem ist die Auflosung zur Erfassung der rdumlichen Interaktionen stark abh&ngig
von der Sequenzierungstiefe der Hi-C Experimente (31,68). Die relativ geringen
Sequenzierungstiefen aktuell verfugbarer Hi-C Datensatze, welche flur vergleichende
gewebebasierte Analysen notig sind, erlauben zum Erlangen belastbarer Aussagen
lediglich Auflésungen von etwa 40 kb (69). Deshalb kann in Regionen mit grol3er Gen-
Dichte das tatsachlich betroffene Gen oftmals nicht eindeutig identifiziert werden. In
diesen Punkten bieten eQTL-basierte Methoden eine Alternative, weil hier die
koregulierten Gene anhand tatsédchlich gemessener Genexpression festgemacht
werden (35,36). Der grof3te Vorteil liegt darin, dass die koregulatorischen Beziehungen
den Genen exakt zugeordnet werden kénnen. Somit konnen anhand der in dieser
Studie erstellten Datenbank koregulatorische Beziehungen einzelner Gene gezielt
abgefragt und spezifische Fragestellungen differenziert nach Gewebetypen
beantwortet werden. Trotzdem bleibt der ausldosende Mechanismus fur die
Koregulation verborgen. Andererseits bestehen mittlerweile die technischen
Voraussetzungen, um Hi-C Untersuchungen mit Auflésungen von wenigen Basen
durchzufihren (70). Somit kénnten die beteiligten Elemente auch in regulatorisch
komplexen Regionen genau detektiert werden. Die Anwendung extrem hoher
Aufldsungen geht bei genomweiten Ansatzen wie Hi-C jedoch zu Lasten der
erreichbaren Sequenzierungstiefe und macht die Studien anféllig ftr Storsignale (70).
Zudem steigt bei Hi-C Experimenten aufgrund des genomweiten, massiv parallelen
Untersuchungscharakters die zu Uberprifende Anzahl méglicher Interaktionen mit
zunehmender GenomgréR3e exponentiell an (22,70). In der Folge entstehen riesige und
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zunehmend komplexe Datensatze, was die bioinformatische Prozessierung und

Interpretation zur Herausforderung macht (70).

Aufgrund der Resultate dieser Studie kann jedoch der Fokus weiterer Experimente auf
bestimmte regulatorische Cluster gelegt werden. Somit werden die zu untersuchenden
Regionen vorab eingegrenzt, welche dann in weiterfihrenden Experimenten gezielt
mittels Hi-C unter hochauflésenden Bedingungen charakterisiert werden kénnten. Zur
Identifikation von koregulierten Genen reicht die alleinige Betrachtung der Ergebnisse
von eQTL-Studien nicht aus. Aufgrund komplexer LD-Strukturen kann die fir die
beobachteten Effekte kausale Variante nicht sicher bestimmt werden (41,42). So
konnen beispielsweise auch irrelevante Varianten aufgrund von LD-Strukturen
hochsignifikante p-Werte erreichen und gleichzeitig lasst die Hohe der p-Werte
keinerlei Ruckschlisse auf die urséchliche Variante zu. Dieses Problem kann durch
Betrachtung aller untersuchter Varianten und deren relativen Beziehungen zueinander
adressiert werden. Beim Vergleich von Mustern genetischer Signale im Rahmen von
Kolokalisationsanalysen wird die Gesamtheit der LD-Struktur miterfasst und
ermdglicht so die Bestimmung koordiniert regulierter Gene, ohne eine einzelne
ursachliche Variante festlegen zu missen und damit zu stark zu gewichten. Somit
bleibt die tatsachlich kausale Variante jedoch in jedem Fall verborgen. Weiter ist
bekannt, dass in eQTL-Studien die Anzahl an signifikant assoziierten Varianten stark
abhangig von der zugrundeliegenden StichprobengrofRe ist (40). Diese Beobachtung

konnte im Rahmen dieser Studie einmal mehr bestatigt werden.

Zudem zeigte sich, dass auch die Anzahl an koregulierten Genen bis zu einem
gewissen Wert zunachst eine starke lineare Korrelation mit der StichprobengréiRe
zeigt, bis schlieBlich kein Zusammenhang mehr festgestellt werden kann. Eine
mogliche Erklarung hierfur ist, dass mit steigender StichprobengrofRe und damit
differenzierteren eQTL-Ergebnissen zunehmend genetische Subsignale erfasst
werden. In dieser Arbeit erfolgt die Identifikation koregulierter Gene jedoch lediglich
anhand der Primarsignale, die bei ausreichender Stichprobengrof3e vermutlich
entweder bereits vollstandig abgebildet oder durch Subsignale sogar zunehmend
gestort werden. Kolokalisationsanalysen, die Subsignale Dbertcksichtigen, sind
technisch moglich (62), wurden aber aufgrund der enormen bendétigten

Rechenkapazitaten fur die Vielzahl an zu testenden Kombinationen von Subsignalen
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pro Genpaarung im genomweiten Ansatz dieser Studie nicht durchgefiihrt. Eine
zwischenzeitlich publizierte Arbeit integriert in die verwendete Software COLOC zur
Kolokalisationsanalyse alternative Ansatze zur Regressionsberechung, basierend auf
der Summe von Einzeleffekten, mithilfe welcher auch unter Annahme multipler
ursachlicher Varianten mehrere genetische Signale simultan evaluiert werden kénnen
und deshalb fur mégliche weiterfihrende Studien zu beachten ist (71). Letztlich lasst
sich festhalten, dass besonders in Geweben mit kleiner Stichprobengrdl3e
wahrscheinlich ein Teil der vorliegenden koregulierten Gene nicht erfasst werden
konnte. Im Umkehrschluss sind daftir vermutlich alle in dieser Studie identifizierten
regulatorischen Cluster mit einer hohen Wahrscheinlichkeit valide und bilden eine

solide Grundlage fur Hypothesen weiterfiilhrender Experimente.

Wie bei vielen Methoden wird auch bei dem im Rahmen der hier prasentierten Studie
verfolgten Ansatz die Aussagekraft der Resultate stark dadurch bestimmt, welche
Daten als Grundlage der Analyse dienen. Es wurde gezeigt, dass auch Faktoren wie
das Alter und &uf3ere Einflisse wie beispielsweise Stressoren die Regulation von
Genen sowie die Konfiguration von TADs verdandern und somit die Genexpression
beeinflussen kdénnen (26,72,73). Entsprechend muss bei der Interpretation dieser
Studie berlcksichtigt werden, dass die Proben des GTEx Projekts den Spendern
verschiedenen Alters posthum aus gesundem Gewebe entnommen wurden und somit
genau den Gewebezustand unter den zuvor beschriebenen Bedingungen abbilden
(40). Zudem wurden im Rahmen anderer Studien bei der Untersuchung von
regulatorischen Prozessen neben gewebespezifischen Effekten (38,39) auch
zellspezifische Effekte (21,25,43) nachgewiesen. Wahrend erstere aufgrund der
gewebebasierten Anlage der hier prasentierten Studie hervorragend erfasst werden
durften, kbnnen letztere im Rahmen dieser Arbeit nicht explizit adressiert werden, weil
die eQTL-Analyse nicht fur einzelne Zelltypen, sondern basierend auf Gewebeproben
durchgefiihrt wurde. Die Erstellung eines zellbasierten eQTL Atlas, organisiert im
Rahmen eines Konsortiums, ist in Arbeit (74) und kénnte als Grundlage einer erneuten
Analyse regulatorischer Gencluster dienen. Selbst bereits vorliegende zellspezifische
Studien, beispielsweise in T-Gedachtniszellreihen, zeigen dynamische eQTL-
Ergebnisse in Abh&ngigkeit des vorliegenden Zell-Status und damit die Relevanz
aulRerer Einflussfaktoren (75). Andererseits wurde im Rahmen der gewebezentrierten

Analyse im Rahmen der hier vorgestellten Untersuchung gezeigt, dass zwischen allen
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untersuchten Geweben Schnittmengen bei mindestens 80 regulatorischen Clustern
bestehen. Diese gewebelbergreifenden Effekte koénnen als vielversprechender

Ansatz weiterfihrender Untersuchungen dienen.

Neben methodischen Uberlegungen stellt sich die Frage, inwieweit die Koregulation
von Genen auf bereits validierte regulatorische Mechanismen zurtickzufiihren ist und
ob die generierte Datenbank Ruckschlisse auf urséchliche regulatorische Elemente
zulasst. So zeigen sich bei der Analyse der Resultate der hier dargelegten Studie
Uberschneidungen mit bereits Uberpruften und anerkannten Effekten publizierter
Arbeiten. Die Ergebnisse der hier prasentierten Arbeit zeigen, dass die koregulierten
Gene von 9.153 (73,4 %) der 12.470 Genpaarungen in derselben Effektrichtung
reguliert werden. Diese Beobachtung passt beispielsweise zZu
Forschungsergebnissen, die zeigen, dass die Transkription zweier divergent
angeordneter Gene von einem zentralen bidirektionalen Promoter aus strangauf- oder
strangabwarts initiiert werden kann, wobei bidirektionale Promoter in der Regel eine
Praferenz fur eine Ableserichtung aufweisen (76,77). Trotz der relativ geringen Anzahl
genau charakterisierter bidirektionaler Promoter geht man davon aus, dass die
Transkription von etwa 10 % aller Gene von bidirektionalen Promotern bestimmt wird
(78,79). Zum Beispiel sind pathologische Mutationen im Gen FANCA mit der seltenen
Erbkrankheit Fanconi-Anamie (80) sowie mit Eierstock- und Brustkrebs assoziiert (81).
Weitergehende Untersuchungen zeigten, dass FANCA einen bidirektionalen Promoter
besitzt, welcher neben FANCA auch das Gen SPIRE2 steuert. Daraus ergeben sich
weitere Ansétze zur Erforschung der Beziehung von Tumorsuppressorgenen (82).
Entsprechend wurde im Rahmen dieser Studie ein regulatorisches Cluster erfasst,
welches die beiden Protein-kodierenden Gene FANCA und SPIREZ2 enthalt. Es wurde
in 23 der 49 untersuchten Gewebe identifiziert und beide Gene weisen gleichgesetzte
Effektrichtungen auf. Divergente Genpaarungen werden meistens koexprimiert,
weisen in manchen Fallen jedoch auch entgegengesetzte Effektrichtungen auf (76,77).
An dieser Stelle sei beispielsweise das regulatorische Cluster mit den Genen ATE1
und ATE1-AS1 angefuhrt. Bei dieser Genpaarung wurden in diversen Geweben
entgegengesetzte Effektrichtungen festgestellt, sodass eine Herabregulation der
Expression des Antisense-Transkripts ATE1-AS1 gleichzeitig mit einer erhohten
Transkription von ATE1 assoziiert ist. Entsprechend dieser Beobachtung wird in der

Literatur der bidirektionale Charakter des Promoters von ATELl beschrieben (79).
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ATEL kodiert fir eine Arginyltransferase, die unter anderem als Hauptregulator viele
krebsrelevante Stoffwechselwege beeinflusst, wobei verminderte ATE1 Expression
auch als Indikator fir Metastasierung von Prostatakrebs diskutiert wird (83). Auch bei
genauerer Analyse eines der im Rahmen dieser Studie groften identifizierten
regulatorischen Clusters wurden bereits gut untersuchte regulatorische Komplexe von
Homoobox (HOX) -Genen wiedergefunden. Die koordinierte Regulation einer
Untergruppe der HOX-Gene, das HOXD-Cluster, spielt eine wichtige Rolle in der
Entwicklung der proximalen und distalen Gliedmaf3en (14,84). Entsprechend konnte
auf Chromosom 2 in viszeralem Fettgewebe (Omentum) ein regulatorisches Cluster
erfasst werden, welches mit den Genen HOXD10, HOXD-AS2, HOXD9, HOXDS,
HOXD3, HOXD4, RP11-387A1.5 und HAGLR im Prinzip ausschliel3lich Gene aus der
HOXD-Familie enthadlt. HAGLR und das nicht weiter charakterisierte Gen RP11-
387A1.5 kodieren fur Transkripte des Antisense-Strangs des HOXD-Clusters (65).
Unklar ist, warum das regulatorische Cluster in dieser Auspragung gerade in
viszeralem Fettgewebe (Omentum) erfasst wurde. Eine mdgliche These ist, dass
bereits die geringe Expression eines der Gene zur Aktivierung des ganzen Clusters
ausreicht. Weiter zeigen andere Studien, dass die Transkription der HOXD-Gene in
zwei unabhangigen Phasen erfolgt. Diese werden von Enhancer-Systemen reguliert,
welche jeweils an den Ré&ndern des Genclusters lokalisiert sind (85,86).
Interessanterweise befindet sich das HOXD-Cluster zudem am Rande zweier TADSs.
Deshalb wird diskutiert, dass das HOXD-Cluster als dynamische TAD-Grenze fungiert
und die genaue Grenzposition der TAD je nach Status der Transkription und dem
entsprechenden Entwicklungsfortschritt variiert (87). Im Kontext der hier prasentierten
Studie bestéatigen diese Beispiele einerseits die Validitat der regulatorischen Cluster
und zeigen andererseits eindrucksvoll, wie das Wissen Uuber koregulatorische
Beziehungen den Blick auf bestimmte Forschungsbereiche erweitern kann. Zudem
wird klar, dass die Durchfihrung weiterfihrender Studien notwendig ist, um

resultierende Thesen zu prifen und entsprechende Fragestellungen zu klaren.

Weiterhin besteht auch besonderes Interesse daran, die Ergebnisse dieser Studie in
einen klinischen Kontext zu transferieren. So bietet das Wissen um regulatorische
Cluster neue Moglichkeiten zur Evaluation samtlicher gentechnischer Methoden,
welche Genexpression auf Ebene der Transkription modifizieren. Stand 2020 befinden

sich gemaR einer Ubersichtsarbeit von Uddin et al. 21 CRISPR-basierte Gentherapien
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mit 12 verschiedenen Zielgenen in diversen klinischen Studienphasen (59). Eines
dieser Gene, PDCD1, ist auch in regulatorischen Clustern der hier prasentierten Studie
zu finden. Das Genprodukt PD-1 des PDCD1 Gens fungiert als Immuncheckpoint-
Inhibitor von cytotoxischen T-Zellen (CTCs). Als inhibitorischer Transmembran-
Immunrezeptor ist PD-1 fUr eine negative Regulation der CTC-Aktivierung zusténdig
(88,89). Maligne Zellen kénnen durch Expression von Liganden zum PD-1 Rezeptor
die Immunantwort unterdriicken und somit einem Angriff der CTCs entgehen (90).
Deshalb ist eine Strategie der gentherapeutischen Ansatze, das Gen PDCD1 zur
Therapie verschiedenster Tumorentitaten zu deaktivieren und die Expression von PD-
1 in CTCs zu verhindern. Die daraus folgende fehlende negative Regulierung der
CTCs soll so zu einem erhdhten Aktivierungsniveau und folglich verstarkten Angriff auf
maligne Zellen fihren (59,88,89). Neben den nicht weiter beschriebenen Transkripten
AC114730.2 und AC114730.3 sowie der IncRNA LINC01237 zeigt sich das Zielgen
PDCD1 in unterschiedlich konfigurierten regulatorischen Clustern zudem mit den
Protein-kodierenden Genen NEU4, RTP5 und GAL3ST2 koreguliert. NEU4 kodiert fur
eine von vier Neuraminidase-Formen und verminderte NEU4 mRNA Spiegel werden
im Zusammenhang mit Dickdarmkrebs diskutiert (91), genau wie eine
Herunterregulierung des Gens GAL3ST2, welches fir eine Galactose-3-O-
Sulfotransferase kodiert (92). RTP5 kodiert fur ein nicht genauer untersuchtes
Rezeptor-Transporter-Protein (20). Die Literatur gibt jedoch keine zwingenden
Hinweise auf Zusammenhange zwischen PDCD1 und eines der koregulierten Protein-
kodierenden Gene. Da in der Regel eine direkte Veranderung der kodierenden DNA-
Sequenz zum Knockout von PDCD1 angestrebt wird (59,89) und kein Ubergeordnetes
regulatorisches Element Ziel des therapeutischen Ansatzes ist, ist die
Wahrscheinlichkeit vermutlich eher gering, dass auch die koregulierten Gene
beeintrachtigt werden. Trotzdem ist nicht sicher auszuschlie3en, dass beispielsweise
PD-1 selbst oder die zu modifizierende kodierende Zielsequenz zusatzlich
regulatorische Eigenschaften besitzt und damit den Einfluss auf koregulierte Gene
bedingen. Solange die regulatorischen Verhaltnisse dieser Gene nicht abschliel3end
geklart sind, sollten sie als potenzielle Off-Target-Effekte nicht aul3er Acht gelassen

und sorgfaltig tberprift werden.

Besonders wenn Ubergeordnete regulatorische Elemente modifiziert werden sollen,

spielt das Wissen Uber koregulierte Gene eine wichtige Rolle, was im Rahmen dieser
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Studie am Beispiel haploinsuffizienter Gene als mogliche Zielgruppe solcher
gentherapeutischen Ansatze gezeigt wurde. Beispielsweise wurden Funktionsverlust-
Mutationen im Filaggrin Gen (FLG) als Ausldser von Ichthyosis vulgaris, der haufigsten
erblichen Verhornungsstorung, identifiziert. Zudem stellen Ausfalle von FLG einen
grol3en genetischen Risikofaktor fir atopische Ekzeme dar und zeigen starke
Assoziationen zu weiteren Phanotypen aus dem atopischen Formenkreis (93). Als
Krankheit mit unvollstandiger Penetranz und variabler Expressivitat schwankt der
Schweregrad der Erkrankung innerhalb der von Ichthyosis vulgaris betroffenen
Familien zum Teil stark (94), wobei aufgrund des autosomal semidominanten
Charakters Individuen mit zwei FLG-Null-Mutationen schwerer betroffen sind als
Personen mit nur einer FLG-Null-Mutation (93). Als madgliche Therapieansatze
kommen folglich unter anderem gentherapeutische Methoden in Frage, die die
Expression der intakten Kopie von FLG hochregulieren. Beispielsweise kdnnten mittels
eingangs erwahnter CRISPRa-Systeme Transkriptionsfaktoren gezielt zur Interaktion
mit einem Enhancer des Gens FLG gebracht werden. Durch die resultierende
Uberexpression des haploinsuffizienten Gens konnte die Schwere der Krankheit
gemildert werden. Indessen resultiert aus der genregulatorischen Analyse der hier
prasentierten Arbeit, dass FLG mit dem Gen Hornerin (HRNR) koreguliert ist.
Dementsprechend konnte Manipulation der Expression von FLG gleichzeitig eine
veranderte Expression von HRNR verursachen. HRNR seinerseits ist ebenfalls mit
atopischer Dermatitis assoziiert (95), wird bei erhéhter Expression jedoch auch mit
Tumorprogression in  Verbindung gebracht (96,97). Bei den identifizierten
koregulierten Genen und regulatorischen Clustern resultierend aus dieser Arbeit
handelt es sich wie auch in diesem Fall zwar bisher lediglich um Hypothesen, jedoch
kénnen dadurch Hinweise auf regulatorische Beziehungen gegeben werden, die bei
der Evaluation von gentherapeutischen Ansatzen dringend beachtet werden sollten.
Deshalb ware dringend zu empfehlen das regulatorische Cluster mit den Genen FLG
und HRNR und deren koregulatorische Beziehung gezielt zu untersuchen, bevor die
Expression eines dieser Gene mittels gentherapeutischer Anséatze modifiziert wird. In
bestimmten Féllen mag es sogar von Vorteil sein, die Expression mehrerer
koregulierte Gene in ein und demselben Ansatz kombiniert zu modifizieren, um in
therapeutischen Ansétzen den Ausfall mehrerer Gene ganzer regulatorischer Cluster

einheitlich zu kompensieren. Auch in solchen Situationen kann die Datenbank dieser
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Studie mit der Kartierung genregulatorischer Beziehungen als gute Ausgangslage zur

Durchfiihrung von Machbarkeitsanalysen und Folgeexperimenten dienen.

Generell kommen als Therapieziel genregulatorischer Therapieansatze beispielsweise
haploinsuffiziente Gene wie FLG in Frage. Deshalb wurde untersucht, wie viele
regulatorische Cluster in der hier prasentierten Arbeit mindestens ein
haploinsuffizientes Gen enthalten. Es zeigte sich, dass von 713 haploinsuffizienten
Genen einer Suchliste eine Zahl von 231 (32,4 %) Genen in einem oder mehreren von
insgesamt 429 betroffenen regulatorischen Clustern aufgefunden wurden. Dies zeigt,
dass aufgrund der Ergebnisse dieser Arbeit alleinig im Kontext von Haploinsuffizienz
bereits eine Vielzahl neuer Hypothesen mit Hinweisen auf potenzielle Off-Target-
Effekte generiert wurde. Daraus abgeleitet durfte auch fur samtliche anderen
Gengruppen als Therapieziele von gentherapeutischen Ansatzen eine gewisse

Relevanz gegeben sein.

Allgemein betrachtet besitzen die relativ kostengunstigen und robusten CRISPR-
basierten  Systeme mit vielfaltigen  Ansatzen zur  Modifikation  von
Genexpressionsregulation grof3es Potenzial (53,59). Der Einsatz all dieser Methoden
steht und fallt jedoch mit der Prazision der CRISPR-Systeme. Bisher sind relativ
haufige Off-Target-Effekte der Grund fir die grol3ten Bedenken fir den klinischen
Einsatz (58). Deshalb muissen entsprechende gentherapeutische Ansétze vorab
genau evaluiert werden. In der Regel wird mittels bioinformatischer Methoden
versucht, anhand der Leitsequenz weitere potenzielle Bindungsstellen zu erkennen
und somit Off-Target-Effekte vorherzusagen (59). Gerade wenn unter Einsatz von
CRISPR-basierten Methoden die Regulation von Genen modifiziert werden soll, ist das
Wissen Uber koregulierte Gene von besonderem Interesse. Denn auch wenn das
CRISPR-System prazise an der geplanten Stelle bindet, kdnnten zusétzlich zum
eigentlichen Zielgen die entsprechend koregulierten Gene mit beeinflusst werden. So
bietet die Datenbank der hier prasentierten Studie neue Hinweise auf potenzielle Off-

Target-Effekte, die mittels herkdmmlicher Methoden nicht beachtet worden waren.

Zusammengefasst lasst sich festhalten, dass im Rahmen dieser Arbeit, welche
zwischenzeitlich in Teilen publiziert wurde (98), eine umfangreiche Datenbank mit

Informationen Uber koregulierte Gene und regulatorische Cluster in 49 Geweben
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erarbeitet wurde. Die Datenbank ist als Supplementary Material der Publikation
abrufbar unter https://www.mdpi.com/article/10.3390/cells10092395/s1. Durch
Analyse unter verschiedenen Perspektiven wurden die Resultate zur Beantwortung
spezifischer Fragestellungen aufbereitet. Zudem ermdglicht die Datenbank die
Generierung einer Fllle vielseitiger Hypothesen. Diese kdénnen als Grundlage zur
Durchfihrung weiterfiuhrender Experimente dienen, besonders zur weiteren
Entschlisselung koregulatorischer Mechanismen sowie im klinischen Kontext zur
Evaluation moderner gentherapeutischer Ansatze hinsichtlich wertvoller Hinweise auf

potenzielle unerwiinschte Nebeneffekte.
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3C Chromosome Conformation Capture
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FLG Filaggrin

GTEX Genotype Tissue-Expression

GWAS Genomweite Assoziationsstudie

HOX Homdoobox

HRNR Hornerin

LD Kopplungsungleichgewicht / Linkage Disequilibrium
ncRNAs Noncoding RNAs

PAM Protospacer adjacent motif

TAD Topologisch assoziierender Doméne

WES Whole exome sequencing
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Anhang

Anhangstabelle Al

Abklirzung Gewebebezeichnung

ADPSBQ

ADPVSC
ADRNLG
ARTAORT
ARTCRN
ARTTBL
BREAST

BRNACC
BRNAMY
BRNCDT
BRNCHA
BRNCHB
BRNCTXA
BRNCTXB
BRNHPP
BRNHPT
BRNNCC
BRNPTM
BRNSNG
BRNSPC
CLNSGM
CLNTRN

ESPGEJ

Subkutanes Fettgewebe
Viszerales Fettgewebe
(Omentum)

Nebenniere
Aorta
Koronararterie
Tibialarterie

Brustgewebe
Gehirn - Anteriorer cingulérer
Cortex

Gehirn - Amygdala

Gehirn - Caudatum

Gehirn - Kleinhirn

Gehirn - Kleinhirnhemisphére
Gehirn - Kortex

Gehirn - Frontallappen BA9
Gehirn - Hippocampus
Gehirn - Hypothalamus
Gehirn - Nucleus accumbens
Gehirn - Putamen

Gehirn - Substantia nigra
Gehirn - Rickenmark C1
Colon sigmoideum

Colon transversum
Osophagus -
Gastrodsophagealer
Ubergang

Stichproben- Anzahl an

groRRe

477

389
193
326
175
472
327

134
118
170
187
156
181
157
150
156
180
152
100
113
263
292

273

eQTLs

2628341

1810577
812494
1845556
610660
2648963
1438060

497491
324724
824725
1405447
1088502
968888
720559
498323
532236
833789
638141
244389
382467
1267696
1394820

1388401

Anzahl an Anzahl an
regulatorischen eGenen in

eGenen

13631

10867
6770
11063
5279
13206
9355

5213
3514
7503
10346
9050
7939
6715
4892
5100
7302
6170
2846
4055
8789
9459

9154

Clustern
850

916
724
862
523
872
926

457
301
612
992
839
691
598
468
454
649
516
222
383
851
857

883

Anzahl an

Clustern
1867

2022
1617
1895
1185
1907
2057

1025
670
1354
2222
1896
1516
1304
1051
1003
1423
1139
504
860
1903
1926

1949

Anzahl an Anzahlan Anzahlan Anzahl an
Finfer-Clustern

Zweier-
Clustern

718

775
595
730
421
751
774

365
247
505
812
674
586
513
377
378
548
433
181
306
707
712

735

Dreier-
Clustern

108

111
102
106
78
93
113

75
42
88
139
125
83
67
70
64
80
68
30
65
106
111

123

Vierer-
Clustern

15

22
21
19
16
19
28

16
10
16
30
30
17
14
19
8
18

26
18

19

oder groRer
9

© 0 N O o
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GroRRe des
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Abkurzung

ESPMCS
ESPMSL
FIBRBLS
HRTAA
HRTLV
KDNCTX

LCL
LIVER
LUNG
MSCLSK
NERVET
OVARY
PNCREAS
PRSTTE
PTTARY

SKINNS

SKINS
SLVRYG
SNTTRM
SPLEEN
STMACH
TESTIS
THYROID
UTERUS
VAGINA
WHLBLD

Gewebebezeichnung

Osophagus - Mucosa
Osophagus - Muscularis
Fibroblasten

Herzohr

Herz - linker Ventrikel

Nierenrinde
EBV-transformierte
Lymphozyten

Leber

Lunge
Skelettmuskel
Nervus tibialis
Ovar
Pankreas
Prostata

Hypophyse
Nicht-Sonne-ausgesetzte,
suprapubische Haut
Sonne-ausgesetzte Haut des
Unterschenkels

Speicheldrise

Diunndarm - Terminales lleum
Milz

Magen

Hoden

Schilddrise

Gebarmutter

Vagina

Blut

Stichproben- Anzahl an

groRRe

409
382
401
314
326
65

112
177
434
584
436
138
243
180
219

428

507
113
139
177
257
271
478
106
120
556

eQTLs

2302281
2223614
2621062
1469599
1275371
91381

360006
558529
2180823
2345057
3164521
476496
1158245
707135
1181213

2408343

2949425
342555
511754
1038239
982360
2574843
3356546
269189
289918
2234431

Anzahl an Anzahl an

eGenen

12651
12229
13807
9710
8573
929

3622
4966
12457
11706
15786
4549
8275
6067
8559

13115

14817
3757
4975
8736
7190

16443

15873
2700
2893

11319

regulatorischen eGenen in

Clustern
885
864
645
747
648
79

356
518
930
669
915
553
745
657
925

948

832
379
494
793
688
1243
953
303
281
765

Anzahl an

Clustern
1937
1884
1425
1634
1392

198

819
1145
2046
1461
2016
1265
1645
1499
2093

2089

1830
851
1129
1761
1516
2733
2124
708
656
1726

Anzahl an Anzahl an Anzahl an Anzahl an
Finfer-Clustern

Zweier-
Clustern

756
744
550
641
574
57

279
440
786
574
771
436
630
520
751

802

701
314
394
657
584
1053
798
233
218
625

Dreier-
Clustern

102
94
66
84
58
13

56
59
116
76
114
85
90
107
121

110

105
44
74

109
81

147

113
52
43

106

Vierer-
Clustern

20
20
22
16
14
5

15
13
18
12
20
24
19
19
41

30

21
17
17
16
16
33
29
12
14
18

oder groRer
7
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