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Zusammenfassung

Mittels der sich schnell entwickelnden Genotypisierungstechnologie wurden in den letzten Jahren
viele genetische Faktoren entdeckt, die zur Pathogenese komplexer Krankheiten beitragen. Daraus
hat sich das Ziel abgeleitet, diese Erkenntnisse zu nutzen, um auf Basis des individuellen genetischen
Profils z.B. malRgeschneiderte PraventionsmaRnahmen oder Therapien anzubieten. Zu diesem Zweck
werden genetische Tests entwickelt, die es erlauben sollen, Personen zu identifizieren, die aufgrund
ihrer genetischen Pradisposition in Bezug auf eine bestimmte Krankheit zu einer Hochrisikogruppe
gehoren. Solche Tests basieren auf bekannten genetischen Risikofaktoren, die haufig in
genomweiten Assoziationsstudien identifiziert wurden. Oft werden die Effektschatzer aus diesen
Studien weiterverwendet, um ein genetisches Risikomal zur Prognose eines Phanotyps zu
entwickeln. Der vorliegende Beitrag beschreibt verschiedene statistisch-methodische
Herausforderungen, die bei der Entwicklung eines genetischen Pradiktionsmodells berlicksichtigt
werden missen: Ausgehend von dem Ziel, unverzerrte Effektschatzer zu erhalten, um geeignete
genetische Risikopradiktoren zu identifizieren, missen genetische RisikomaRe entwickelt und der
pradiktive Wert eines neuen genetischen Tests etabliert werden. Diese zentralen Anforderungen bei
der statistischen Risikopradiktion in der Genetik werden in drei Abschnitten behandelt und

abschliefend unter Public-Health-Perspektive diskutiert.

Schliisselworter
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Methodological challenges for genome-based prediction of diseases

Abstract

The rapidly developing genotyping technology has led to the detection of many genetic factors that
contribute to the pathogenesis of complex diseases. From this, the aim arose to use these results to
offer tailored preventive measures or therapies based on an individual genetic profile. For this
purpose, genetic tests are developed that should allow to identify individuals who belong to a high
risk group with respect to a certain disease due to their genetic predisposition. Such tests are often
based on known genetic risk factors that were identified in genome-wide association studies.
Typically, the effect estimates obtained from these studies are further used to construct a genetic
risk measure to predict a certain phenotype. This paper describes several statistical and
methodological challenges that have to be coped with when establishing a genetic prediction model:
Starting with the goal to obtain unbiased effect estimates to identify appropriate genetic risk
predictors, genetic risk measures have to be developed and the predictive value of a new genetic test
has to be established. These key requirements of a statistical risk prediction in genetics will be

discussed in three sections and finally discussed under a public health perspective.
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In den letzten Jahren konnten durch die sich rasch entwickelnde Genotypisierungstechnologie
zahlreiche Gene entdeckt werden, die zur Pathogenese haufiger und komplexer Krankheiten
beitragen [1]. Die grofSe Hoffnung ist, dass diese Erkenntnisse genutzt werden kdnnen, um auf Basis
des individuellen genetischen Profils maRgeschneiderte PraventionsmalBnahmen oder personalisierte
Therapien anzubieten [2]. Ebenso ist es ein Ziel, die Vergabe von Medikamenten und deren
Dosierung gemal der spezifischen genetischen Ausstattung zu optimieren und Nebenwirkungen

moglichst zu vermeiden.

Eine wichtige Voraussetzung fiir das Erreichen dieser Ziele ist ein genetischer Test, der ein
genetisches Risiko moglichst zweifelsfrei vorhersagen kann. Bei vollstdndig penetranten, monogen
bedingten Krankheiten wie der Neurofibromatose Typ 1, fiihrt das Vorliegen eines entsprechenden
Genotyps immer zur Erkrankung, d.h. das Ergebnis eines genetischen Tests sagt ihr Auftreten nahezu
,deterministisch” vorher. Im Gegensatz dazu, hdangt die Manifestation einer komplexen Krankheit
von vielen genetischen und nicht-genetischen Faktoren ab, das Ergebnis eines genetischen Tests ist
in diesen Fallen als ,,probabilistisch” zu bewerten. Die einzelnen Faktoren haben dabei fiir sich
genommen eher einen geringen Effekt, kdnnen sich aber gegenseitig beeinflussen und nur wenige
sind fur die Manifestation einer komplexen Krankheit erforderlich. Die Wahrscheinlichkeitsaussage,
die man in diesen Fillen anhand des genetischen Tests erhilt, beruht auf Erkenntnissen aus
populationsbasierten Studien. Die Risikoschatzung fiir ein individuelles Genprofil erfolgt daher auf
Gruppenebene und nicht auf individueller Ebene. Zum einen kann damit fiir ein individuelles
Genprofil die Wahrscheinlichkeit geschatzt werden, dass sich ein bestimmter Phanotyp
(Erscheinungsbild, Krankheit) auspragt. Zum anderen lasst sich beurteilen, ob eine Person mit ihrem
spezifischen Genprofil in eine ,Hochrisikogruppe” eingestuft werden sollte, die von bestimmten
Therapien oder PraventionsmaRnahmen am starksten profitiert. Es ist eine gewaltige
Herausforderung, derartige Vorhersagen fiir einen individuellen Patienten moglichst zweifelsfrei zu
treffen [3], insbesondere da der Weg von der Identifizierung der potentiell fiir eine Krankheit

verantwortlichen Gene bis hin zur personalisierten Pravention/Therapie lang ist. Neben den



Entwicklungen auf medizinischer und molekulargenetischer Ebene, spielen dabei auch das
Studiendesign, Aspekte der Qualitatssicherung und der statistischen Methodik eine bedeutende

Rolle.

In den letzten Jahren haben speziell genomweite Assoziationsstudien (GWAS), die mittels Chip-
basierter Microarray-Technologien bis zu 1 Million Einzelnukleotid-Polymorphismen (Single
Nucleotide Polymorphism, SNP) pro Individuum bestimmen, einen entscheidenden Beitrag zur
Identifizierung von Genen geleistet, die potentiell in die Pathogenese von Krankheiten involviert sind
[4]. Ein SNP ist eine Veranderung an einem einzelnen Basenpaar in einer DNA-Sequenz, die in der
Regel zwei mogliche Varianten, sogenannte Allele, besitzt. Bei den in GWAS eingesetzten SNPs tritt
das in der Population seltener vorkommende Allel (minor allele frequency, MAF) mit einer Frequenz
von mindestens 1-5% auf. Der Nachteil Chip-basierter GWAS ist u.a., dass seltene Genvarianten mit
Einfluss auf eine Krankheit oder strukturelle Genvarianten wie Copy-number variations, Inversionen,
Translokationen usw. nicht gefunden werden kénnen. Eine bessere Technologie hierfir ist die DNA-
Sequenzierung (Next-Generation Sequencing, NGS), die Millionen von Sequenzen mit hoher
Geschwindigkeit darstellen kann und ein gigantisches AusmaR an Daten produziert. GWA- und NGS-
Studien haben beide den Vorteil, dass sie kein Vorwissen liber die Lage der pradisponierenden Gene
im Genom erfordern und daher zur Identifizierung neuer Genvarianten eingesetzt werden kénnen.
Die gangige Hypothese bei GWAS ist, dass die Manifestation haufiger Krankheiten durch viele, weit
verbreitete Genvarianten vermittelt wird, die aber jeweils flir sich genommen nur einen kleinen bis
moderaten Effekte zeigen. Die Auswahl der SNPs soll daher das gesamte Genom hinsichtlich der
genomischen Variation optimal abdecken. Daflir nutzt man die Tatsache, dass Polymorphismen, die
auf einem Chromosom nahe zusammenliegen, haufiger gemeinsam vererbt werden als dies zufallig
zu erwarten ware. Diese nicht-zufallige Assoziation von Allelen benachbarter Genorte wird Linkage

Disequilibrium (LD) genannt.

Hinsichtlich der Qualitatssicherung sind neben technisch prazisen und koharenten Analysemethoden

im Labor, ein sorgfaltiges Datenmanagement und eine strenge Qualitatskontrolle erforderlich, um
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falsch-negative sowie falsch-positive Befunde zu verhindern [5, 6]. Darliber hinaus sollten sowohl die
im genetischen Test verwendeten genetischen Marker, als auch der genetische Test selbst sorgfaltig
validiert sein, um die Wahrscheinlichkeit fir die Auspragung einer komplexen Krankheit auf Basis

eines genetischen Profils akkurat schatzen zu kénnen.

Der vorliegende Beitrag befasst sich mit den in diesem Bereich eingesetzten statistischen Methoden,
fir deren Verstandnis die oben eingefiihrten Begriffe relevant sind. Im Folgenden werden wir —in
drei Kapiteln — einen groben Uberblick tiber die statistisch-methodischen Anforderungen geben, die
sich speziell bei der Verwendung von SNPs ergeben: Anforderung 1 befasst sich mit den
Herausforderungen, die bei der Schatzung der Effektstarke eines SNPs entstehen. Die
Risikoschatzungen fir genetische Faktoren werden haufig aus retrospektiven Fall-Kontroll-Studien,
insbesondere aus GWAS, gewonnen. Neben der nur approximativen Schatzung des eigentlich
interessierenden relativen Risikos durch das Odds Ratio besteht hier auch die Gefahr unerkannter
StérgroRen oder einer zu erwartenden Uberschitzung der EffektgréRen durch die Multiplizitat der
Hypothesen. Anforderung 2 widmet sich der Vorhersage einer komplexen Erkrankung unter
Verwendung der geschatzten Effektstarken, wahrend Anforderung 3 schlielich Verfahren diskutiert,
mit denen die Qualitat eines genetischen Tests beurteilt werden kann. AbschlieRend diskutieren wir

kurz die Bedeutung genetischer Tests unter Public-Health-Gesichtspunkten.

Anforderung 1: Effektschitzer und Erblichkeit

Zur Vorhersage, ob aufgrund eines genetischen Profils ein erhdhtes Krankheitsrisiko besteht, miissen
zundchst die genetischen Risikofaktoren identifiziert und deren Effekte moglichst unverzerrt
geschatzt werden. Fehler in der Analyse kénnen zu Uberschitzungen und zu falschen Bewertungen
der Ergebnisse fihren, die die genetischen Risikofaktoren als genetische Risikopradiktoren
unbrauchbar machen kdénnen. Dariiber hinaus ist eine Abschatzung des durch die genetische

Pradisposition bedingten Anteils an der Gesamtvariabilitat der interessierenden Krankheit relevant,



um z.B. beurteilen zu kénnen, inwieweit entsprechend ausgerichtete Therapien liberhaupt eine
nennenswerte Auswirkung haben. Fir dichotome Phanotypen wird das populationsattributable
Risiko verwendet, das den Anteil der Erkrankungsfalle ermittelt, die auf ein entsprechendes

Risikoallel zurtickzufiihren sind.

Statistische Absicherung potentieller genetischer Risikofaktoren

Bei GWAS werden durchschnittlich 500.000 bis 1 Million SNPs genotypisiert und tiblicherweise
unabhangig voneinander auf Assoziationen mit dem Phanotyp, d.h. hier auf Assoziationen mit der
erkennbaren Auspragung einer bestimmten Krankheit, analysiert. Konkret werden fir solche Single-
Marker-Analysen statistische Tests eingesetzt, die sich je nach Skalenniveau des Phanotyps und nach
Bericksichtigung zusatzlicher Umweltfaktoren unterscheiden [7]. Multi-Marker-Analysen, in denen
genomweit Interaktionen zwischen Genvarianten untersucht werden kénnten, sind wesentlich
rechenintensiver und stellen eine Herausforderung fiir die Auswertung dar [8]. Bei einer GWAS mit
500.000 SNPs waren die Analysen paarweiser SNP-Kombinationen selbst fiir die heutigen Computer

und Algorithmen eine nicht zu bewaltigende Aufgabe.

Die grof3e Zahl an statistischen Testentscheidungen per SNP erhéht drastisch die Wahrscheinlichkeit,
dass zufallig falsch-positive Ergebnisse gefunden werden. Um die Anzahl dieser Zufallsfunde
einzuschranken, muss das statistische Signifikanzniveau moglichst unter Berticksichtigung der LD-
Struktur zwischen den SNPs adjustiert werden (vgl. [9]). Die Folgen eines falsch-positiven Fundes
kénnen Konsequenzen fiir nachfolgende Studien und die daraus entstehenden Kosten haben,
insbesondere fiir die nachfolgenden Laborexperimente. So muss eine neu entdeckte SNP-Phadnotyp-
Assoziation zunachst in unabhangigen Studien repliziert und dann validiert werden [10]. Die
Replikation soll den Fund einer neuen SNP-Phanotyp-Assoziation verifizieren, indem sie unter
Annahme desselben genetischen Modells und moglichst mit einer anderen

Genotypisierungsmethode in einer unabhangigen, aber dhnlichen Stichprobe reproduziert wird. Die



Validierung des SNPs wird danach an einer Stichprobe aus einer sich von der Ursprungspopulation
unterscheidenden Population durchgefiihrt. Damit wird iberpriift, ob die Assoziation bei
verandertem Phanotyp und abweichenden Einflussvariablen robust ist. Diese Bestatigungsstudien
sind einerseits notwendig, um die falsch-positiven Assoziationen zu eliminieren, und anderseits, um
den Effektschatzer zu korrigieren, der in der ersten Studie aus verschiedenen Griinden haufig zu hoch

ausfallt [10].

Die aus einer GWAS gewonnenen Effektschatzer (gewdhnlich ausgedriickt in relativen Risiken (RR)
oder Odds Ratios (OR)) geben allein keine Anhaltspunkte dariiber, wie relevant das genetische Risiko
aus Public-Health-Sicht ist. So kann ein kleines genetisches Risiko bedingt durch eine genetische
Variation, die sehr haufig vorkommt, auf die gesamte Population bezogen schwerer wirken als ein
grofSes Risiko bedingt durch eine sehr seltene genetische Variation. Ein Mal}, das die Haufigkeit eines
Risikoallels (effect allele frequency, EAF) berlcksichtigt, ist das populationsattributable Risiko (PAR).
Es berechnet sich mithilfe des RR oder durch die Inzidenzen in der gesamten (I) und der nicht-

exponierten Population (I,) [11, 12]:

EAF-(RR—1) _ I—1

PAR = =
EAF-(RR—1)+1 I

Ein PAR von 0,3 bedeutet dabei, dass 30% der Erkrankungsfalle auf das entsprechende genetische
Risikoallel zuriickzufiihren sind. Bei einem angenommenen niedrigen RR von 1,1 und einer hohen EAF
von 50% ergibt sich ein PAR von 4,8%. Wird von einem mit 5 vergleichsweise sehr hohen RR und

einem niedrigeren EAF von 1% ausgegangen, reduziert sich das PAR auf 3,9% (siehe Tabelle 1).

Die geschatzten Effektmalie Ublicher Genvarianten aus GWAS sind meistens gering (1,1- bis 1,5-fach
erhohtes Risiko). Um ein solch geringes Risiko mit ausreichender statistischer Power aufdecken zu
kénnen, muss die Studie einen sehr groRen Stichprobenumfang aufweisen. Eine geringe
Schatzgenauigkeit stellt ein weiteres Problem dar, dem zum Teil durch eine sorgfiltige

Charakterisierung des Phanotyps entgegengewirkt werden kann.



Bestimmung der Erblichkeit

Neben den geringen Effekten zeigt sich ein zusatzliches Problem bzgl. des Nutzens von GWAS. Es
besteht darin, dass die in diesen Studien identifizierten SNPs nur einen geringen Anteil der Erblichkeit
erklaren. Dieser wird liber den Anteil der phanotypischen Varianz in der Bevolkerung bestimmt, der
den genetischen Faktoren zurechenbar ist [13]. Dabei wird die Erblichkeit (genauer die sogenannte

narrow-sense heritability) fir eine bestimmte Erkrankung (Phdnotyp) P bestimmt als
h = of/ak,

wobei g7 die vollstindige additive genetische, d.h. die auf sémtliche genetischen Faktoren
zuriickfiihrbare, Varianz und o die beobachtbare phanotypische Varianz ist, die sich aus der
genetischen und der umweltbedingten Varianz zusammensetzt. Eine hohe Erblichkeit bedeutet, dass
die beobachtbare Variation der Krankheit in der Bevélkerung zum GroRteil durch die Variation im
Erbgut bedingt ist [14]. Wie oben ausgeflihrt, geht in die phdanotypische Varianz aber auch die
umweltbedingte Varianz ein, was bedeutet, dass die Erblichkeit auch von Umweltbedingungen
abhangt. So kann dieselbe genetische Ausstattung in zwei verschiedenen Umwelten, z.B. in zwei
Landern mit unterschiedlichen Erndhrungsgewohnheiten, zu unterschiedlichen Erblichkeitsschatzern
flhren. Die Bestimmung der Erblichkeit erfolgt gewohnlich in Familienstudien. Wird sie in GWAS
bestimmt, zeigt sich dabei in der Regel ein Unterschied in den ermittelten Erblichkeitsschatzern, der
als ,fehlende Erblichkeit” (missing heritability) bezeichnet wird. So erklart selbst die Kombination
mehrerer SNPs im Rahmen einer GWAS oft nur bis zu 10% der in Familienstudien geschatzten
Erblichkeit [15], woflir es zahlreiche Erklarungsversuche gibt, die entweder den Fehler in der GWAS
suchen (u.a. zu niedriger Stichprobenumfang [16]) oder in den Familienstudien (z.B. Uberschitzung
von h? [13]). Die Kenntnis dariiber, welche genetischen Variationen in welchem Umfang die
Variabilitat des Phdnotyps bestimmen, ist jedoch fir die Entwicklung von PrdaventionsmalRnahmen,
Diagnosen oder Therapien wichtig. GemaR Manolio [15] ist eine hohe Erblichkeit ein
Schlisselelement fiir die genetische Risikopradiktion, da ausschlieBlich diese den genetischen Anteil

des Phanotyps beeinflusst.



Anforderung 2: Ermittlung genetischer Risikopradiktoren

Ein genetischer Test zur Risikopradiktion kann zwei Ziele verfolgen:
a) Klassifikation von Patienten in unterschiedliche Risikogruppen,
b) individuelle Wahrscheinlichkeitsvorhersage.

Bei der Klassifikation ist von Interesse, ob eine Person auf Basis ihres Genprofils z.B. in eine
Hochrisikogruppe fiir Brustkrebs eingestuft werden sollte, die dann in kiirzeren Zeitintervallen zur
Vorsorgeuntersuchung eingeladen wird. Wie hoch das Risiko jedoch ist, dass diese Person in den
nachsten 10 Jahren tatsachlich Brustkrebs entwickelt, ist eine individuelle
Wahrscheinlichkeitsvorhersage. Fir beide Ziele ist es zunachst notwendig, ein genetisches
Risikomodell (GRM) zu erstellen, das beschreibt, wie und welche genetischen Informationen zur

Risikopradiktion kombiniert werden sollen [17].

Auswahl der SNPs

Die Quantifizierung eines kumulativen Risikos, das sich aus verschiedenen SNPs ergibt, erfordert
zunachst, dass eine Auswahl an geeigneten SNPs getroffen wird. Am besten werden fiir die
Pradiktion validierte SNPs verwendet (= Anforderung 1), deren Effektschatzer stabil sind. Die
Auswahl der SNPs, die spater in das GRM einflieRen, basiert hdufig auf den Effektstarken bzw. den p-
Werten der in den Single-Marker-Analysen eingesetzten statistischen Tests. Dieses naheliegende
Vorgehen wirft jedoch Probleme auf: Zum einen sind SNP-Effekte durch die LD-Struktur der Marker
untereinander korreliert. Ein moglicher Ausweg besteht darin, sich auf ,,unabhangige” SNPs zu
beschranken, d.h. zum Beispiel auf solche, deren paarweise Korrelation unter einem festgelegten
Schwellenwert liegt oder/und die einen Mindestabstand zueinander aufweisen. Zum anderen ist die

Vorhersage basierend auf den J SNPs, die die hochsten Effektschatzer bzw. die niedrigsten p-Werte
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aufweisen, verzerrt, wenn die Effektschatzer nicht sorgfaltig ermittelt wurden. Erganzend zur
Effektstarke kann zur Beurteilung der Relevanz eines SNPs sein Anteil an der Erblichkeit des
Phanotyps herangezogen werden, also der durch den SNP erklarte Anteil an der Varianz des
Phanotyps. Im Gegensatz zur Erblichkeit wird hier nicht die vollstéandige genetisch erklarte Variabilitat
betrachtet, sondern nur der Anteil eines bestimmten SNPs. Dieser Anteil ergibt sich aus dem

Effektschatzer (hier dem OR), der EAF und der phanotypischen Varianz o3 als
R? = 2-EAF(1 — EAF)(log OR)?/03.

Tabelle 1 zeigt unter Annahme einer phanotypischen Varianz von aﬁ = 1,362, dass abhiangig von EAF

und OR der erklarte genetische Varianzanteil sehr unterschiedlich sein kann.

Bestimmung der Anzahl auszuwdhlender SNPs

Neben der Frage, nach welchen Kriterien SNPs ausgewahlt werden sollen, ist die Anzahl der fir die
genetische Vorhersage erforderlichen SNPs ein offenes Problem. Da sich typischerweise weniger als
20 SNPs in den genomweiten Analysen als statistisch signifikant herauskristallisieren und diese
zudem noch eine geringe Effektstarke aufweisen, wird fir komplexe Erkrankungen vermutet, dass
viele —auch noch unbekannte und seltene — Genvarianten fiir den GrofRteil des vererbten Risikos
verantwortlich sind [18]. Daher hofft man, dass die Aufnahme vieler oder aller zur Verfiigung
stehenden Genvarianten die Prazision der Vorhersage des Phanotyps verbessert. Wahrend einige
Autoren in Simulationen zeigen, dass eine grof3e Zahl an SNPs die Vorhersage verbessert [19, 20],

wird diese pauschale Aussage allerdings von anderen widerlegt [2, 17].

Konstruktion eines genetischen Risikomafes

Ist die Auswahl der SNPs letztlich getroffen, gibt es mehrere Wege, ein GRM zu konstruieren, um das

kumulative genetische Risiko zu schatzen. Gewdhnlich werden dafiir die aussagekraftigen SNPs in
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einem Score integriert. Fir die gangigen Scores wird vorausgesetzt, dass die einbezogenen SNPs
voneinander unabhangig sind und einen additiven Zusammenhang mit dem Phanotyp aufweisen, d.h.
jeder Person wird mit jedem weiteren pradisponierenden Allel ein hoheres Risiko zugewiesen, das
sich aus einer Addition der SNPs oder aus ihrer geeigneten Gewichtung ergibt. In der Literatur finden
sich verschiedene Vorschlage fiir solche Scores S basierend auf J SNPs mit Anzahl der Risikoallele

N; =0,1,2 [21];

(1) Genetischer Risikoscore (GRS): S = Z§=1 Nj,

(2) Odds Ratio-gewichteter GRS: S= Z§=1 Wor,;Nj mitwog, = log OR;,

(3) Erklarter varianzgewichteter GRS: S = Zle wey, Nj mitwgy, = log ORj\/ZMAF(l — MAF).

Der genetische Risikoscore [22] wird haufig verwendet, weil er einfach zu bestimmen ist und kein
Vorwissen liber die Effektschatzer bendtigt. Dies ist insbesondere dann ein Vorteil, wenn keine
stabilen Effektschatzer in der Literatur berichtet werden [23]. Allerdings hat dieser Score auch den
Nachteil, dass falschlicherweise von einem gleichen mittleren Effekt der SNPs ausgegangen wird.
Beim Odds Ratio-gewichteten GRS [22, 24, 25] wird diesem Einwand Rechnung getragen, indem die
Anzahl der Risikoallele durch die Effektschatzer gewichtet wird. Die Odds Ratios stammen aus
externen Quellen wie z.B. publizierten Meta-Analysen. Che und Motsinger-Reif [21] modifizieren
diese Gewichte noch hinsichtlich der Aufnahme der MAF, um den vom SNP erklarten Anteil der

phanotypischen Varianz zu bericksichtigen (= Anforderung 1).

Vorhersage des Phdnotyps

Der Effekt des Scores kann dann bei einem quantitativen Phanotyp D mithilfe einer linearen
Regression oder bei einem qualitativen Phdanotyp D mithilfe einer logistischen Regression geschatzt

werden, d.h. im letzten Fall also durch

logit(D = erkrankt|SNPs) = a + S,
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wobei a, § die zu schatzenden Regressionsparameter bezeichnen.

Ein gravierender Nachteil der obigen Scores besteht darin, dass sie nicht in der Lage sind, mogliche
Gen-Gen- und Gen-Umwelt-Interaktionen oder Abweichungen vom additiven Vererbungsmodell zu
modellieren. Sollte dies erforderlich sein, kann das sogenannte polygenetische Modell (PGM)
verwendet werden [26]. Das PGM schatzt die Effekte der SNPs aus den Daten und bendtigt daher
eine zusatzliche Validierung, z.B. mittels Kreuzvalidierung oder Bootstrapping. Zudem weist das PGM
eine hohere Zahl an zu schatzenden Parametern und so eine hohere Komplexitat auf, was im
Vergleich zu den obigen Scores einen gréBeren Stichprobenumfang erfordert, um eine vorgegebene

Stabilitat der Schéatzer oder eine vorgegebene Power zu erreichen.

Weitere Anséatze zur Verbesserung der Vorhersage des Phanotyps berlicksichtigen z.B. das gesamte
Genom [27] oder die Familienanamnese [28] sowie bekannte umwelt- oder lebensstilbedingte
Risikofaktoren und Gen-Gen- und Gen-Umwelt-Interaktionen. Durch die Aufnahme seltener
Varianten oder struktureller Genveranderungen wird zudem eine Verbesserung des Risikomodells
erwartet [13]. Ferner gibt es Ansatze, die dariber hinaus molekulare Daten (z.B. aus dem
Transkriptom, Metabolom, Proteom sowie aus funktionalen wie regulatorischen Netzwerken) in die

Modelle integrieren [29].

Anforderung 3: Genetische Pradiktion

Wahrend das PAR geeignet ist, die Bedeutung eines Risikoalleles fiir das einer Krankheit darzustellen,
[asst sich aus ihm aber keine Aussage zur Relevanz fiir den klinischen Alltag ableiten [11]. Wenn
beispielsweise eine Krankheit ausschlieflich durch eine genetische Mutation verursacht wird, das
PAR also gleich 1 ist, hilft dieses Wissen nur dann weiter, wenn darauf basierend ein genetischer Test
durchgefiihrt werden kann, der geeignet ist, ihre Entstehung zuverlassig zu prognostizieren oder zu
erkennen. Ein genetischer Test basiert auf einem GRM und hat zum Ziel, anhand der genetischen
Information Personen in verschiedene Risikogruppen einzuordnen. Der Test ist so konstruiert, dass er
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ab einem bestimmten Schwellenwert des genetischen Risikoscores (GRS) positiv ausfallt (z.B.

Personen mit mehr als t Risikoallelen werden in die Hochrisikogruppe eingestuft). Zur Beurteilung
der ,Qualitat” des genetischen Tests kdnnen verschiedene Kriterien herangezogen werden. Zu den
bekanntesten gehoren Sensitivitat, Spezifitdt sowie positiver und negativer pradiktiver Wert (PPW,

NPW [30]), die im Folgenden exemplarisch fiir einen GRS erldutert werden:

Die Sensitivitat (Sens) ist die bedingte Wahrscheinlichkeit fur ein positives Testergebnis, wenn die

Person tatsachlich erkrankt:

Sens = P(Test ist positiv|Person erkrankt).

Demgegeniiber gibt die Spezifitdt (Spez) die Wahrscheinlichkeit flr ein negatives Testergebnis bei

Personen an, die gesund bleiben:

Spez = P(Test ist negativ|Person bleibt gesund).

PPW und NPW sind hilfreiche MaRe, um die Vorteile und die Risiken einer potentiellen
Praventionsmalinahme gegeneinander abzuwagen. Dabei ist der PPW definiert als die
Wahrscheinlichkeit, die Krankheit zu entwickeln, wenn der Test positiv ist, wahrend der NPW gerade
der Wahrscheinlichkeit entspricht, die Krankheit nicht zu entwickeln, wenn der Test negativ ist, d.h.

PPW und NPW sind definiert als:

PPW = P(Person erkrankt|Test ist positiv)

und

NPW = P(Person bleibt gesund|Test ist negativ).

Die Anzahlen von Personen, die erkranken oder nicht und bei denen der Test positiv oder negativ ist,
lassen sich in einer Vierfeldertafel anordnen (Tabelle 2). Aus diesen Anzahlen lassen sich dann die

oben angegebenen Qualitatskriterien berechnen als:

a d a
S =—,8 =— PPW=—+ NPW= .
ens a+c pez b+d a+b c+d
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Wahrend Sensitivitat und Spezifitat die Eigenschaften des genetischen Tests beschreiben,
guantifizieren PPW und NPW die Bedeutung des Testergebnisses fiir den Probanden. PPW und NPW
lassen sich aus Sensitivitat und Spezifitat berechnen und hangen aullerdem von der Pravalenz ab: Mit

steigender Pravalenz steigt auch der PPW, wahrend der NPW sinkt [31].

Anders als bei komplexen Krankheiten, fallt die Bestimmung dieser Qualitatskriterien bei monogen
bedingten Krankheiten vergleichsweise einfach aus. Bei Chorea Huntington z.B. gilt ein Test als
positiv, sobald im Huntingtin-Gen mindestens 40 Wiederholungen der Basenfolge Cytosin — Adenin —
Guanin gezahlt werden [32]. Zudem entwickelt jede positiv getestete Person im Laufe ihres Lebens
die Krankheit. Sens, Spez, PPW, NPW und PAR liegen in diesem Fall jeweils bei 100% [30]. Betrachtet
man im Vergleich dazu, die in Tabelle 3 aufgefiihrten komplexen Krankheiten, so fallt auf, dass die
jeweils verwendeten genetischen Tests zum Teil in einem nur sehr geringen Umfang den oben
aufgefiuhrten Qualitatsanspriichen gentigen. Damit muss im Einzelfall sehr genau abgewogen
werden, ob aufgrund des Ergebnisses eines Tests mit z.B. einem schlechten PPW eine

PraventionsmaRnahme ergriffen werden soll.

Die Herausforderung bei komplexen Krankheiten ergibt sich dadurch, dass deren Entwicklung nicht
mit 100%iger Wahrscheinlichkeit erfolgt. Der genetische Test wird daher einige Patienten zu Unrecht
als Hochrisikopatienten klassifizieren, wahrend er bei anderen falschlicherweise negativ bleibt. Je
nachdem, wie der Schwellenwert des GRS angesetzt wird, verandern sich die Sensitivitat und

Spezifitat des Tests.

Ein haufig gewahltes Verfahren, mit dem sich dieses Verhaltnis von Sensitivitat zu Spezifitat grafisch
darstellen lasst, ist die sogenannte Receiver-Operating-Characteristic-Kurve (ROC-Kurve), bei der die
Sensitivitat gegen die Falsch-Positiv-Rate, also 1 — Spezifitat, abgetragen wird (siehe Abbildung 1).
Jeder Punkt auf der ROC-Kurve reprasentiert einen Test mit einem anderen Schwellenwert des GRS.
Der Punkt (0,1) im Diagramm ist gleichbedeutend mit Sens = Spez = 100% und spiegelt die perfekte
Klassifikation wider. Die Flache unter der ROC-Kurve (area under ROC curve, AUC) bildet ein MaR zur

Beurteilung der Diskriminationsfahigkeit eines genetischen Tests. Die AUC kann Werte von 0 bis 1
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annehmen. Sie entspricht der Wahrscheinlichkeit, dass einer zufallig ausgewahlten erkrankten
Person ein hoherer Risikoscore zugeteilt wird als einer zufallig ausgewahlten gesunden Person [33].
Der maximale AUC-Wert hangt u.a. von der Erblichkeit, der Pravalenz und den Genotyphaufigkeiten
ab [20]. Eine praktische Eigenschaft der AUC ist dadurch gegeben, dass sich mit ihrer Hilfe
verschiedene GRS bezliglich ihrer Qualitat vergleichen lassen: Das GRM mit der groBten AUC bietet
die besten Diskriminierungseigenschaften. Im abgebildeten Beispiel nimmt die AUC den Wert 0,6 an.
Sie ist damit lediglich etwas besser als ein auf einem Minzwurf basierendes GRS, das eine AUC von
0,5 aufweisen wirde (in Abbildung 1 als graue Diagonale dargestellt). Fir einen genetischen Test gibt
es keine allgemein giiltigen Schwellenwerte, um zu beurteilen, ab wann dieser ausreichend
diskriminiert und als klinisch validiert gilt. Als Daumenregel wird ein AUC-Wert > 0,8 empfohlen, um
Personen mit einem erhéhten Krankheitsrisiko als Hochrisikopatienten zu erkennen, und ein AUC-

Wert > 0,99, um symptomfreie Personen als Hochrisikopatienten einzustufen.

Bei einem stetigen GRS ergibt sich als optimaler Schwellenwert zur Diskriminierung von Hoch- und
Normalrisikogruppe der Wert, in dem die ROC-Kurve von einer Parallele der Winkelhalbierenden
beriihrt wird. Im nicht-stetigen Fall wird stattdessen haufig der Schwellenwert verwendet, dessen
ROC-Kurvenwert den geringsten Abstand zum Punkt (0,1) im Diagramm aufweist. Je nach
unterschiedlichem GRS-Schwellenwert verandern sich Sensitivitat und Spezifitat, die grundsatzliche

Eignung des genetischen Tests zur Diskriminierung bleibt jedoch unverandert.

Es ist immer empfehlenswert, verschiedene Male zur Beurteilung des GRM miteinander zu
vergleichen. So sollte auch die AUC nie isoliert betrachtet werden, da sie z.B. keine Funktion der

tatsachlichen vorhergesagten Erkrankungswahrscheinlichkeiten ist [17].

Diskussion

Das Ziel des 6ffentlichen Gesundheitswesens ist es, Gesundheit zu férdern und Krankheiten zu
verhindern. Genetische Tests kdnnen hier einen Beitrag leisten, sofern sie aussagekréaftige Ergebnisse
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liefern und eine bewahrte und kosteneffiziente Intervention existiert, die Morbiditat, Mortalitat oder
Behinderung vermeiden kann [34, 35]. Der Vorteil einer Krankheitspradiktion, die auf genetischen
Informationen basiert, ist einerseits, dass bereits friihzeitig praventive Schritte eingeleitet werden
kénnen, d.h. also bevor eine betroffene Person verschiedenen Umweltrisikofaktoren ausgesetzt ist.
Andererseits sollte vor dem Einsatz eines genetischen Tests gesichert sein, dass dieser einen
messbaren zusatzlichen Nutzen fir den Patienten hat, da die Kenntnis Uber eine vorliegende
genetische Pradisposition gravierende Konsequenzen haben kann. Somit sind vor dem Einsatz
genetischer Tests, insbesondere auch fiir genetische Screenings, sowohl ethische als auch soziale

Aspekte zu bedenken [36, 37, 38].

Damit sind genetische Tests vor dem Hintergrund von Krankheitslast, Krankheitskosten, moglichen
Therapien oder PraventionsmaRnahmen und den moglichen Konsequenzen eines falsch-positiven
bzw. falsch-negativen Testergebnisses [20] kritisch zu bewerten. Aktuell erklaren die bekannten
Genvarianten haufig noch zu wenig von der phanotypischen Varianz, um klinisch relevante pradiktive
Modelle aufzustellen. Ein Positivbeispiel sind die Vorhersagen bei der altersbedingten
Maculadegeneration, die genau genug sind, um klinisch bedeutsam zu sein [39] (AUC-Wert > 0,8),
wahrend die Vorhersagen fir viele andere Krankheiten (z.B. Typ-2-Diabetes: AUC-Wert = 0,55-0,60
[2]) nur leicht besser sind als zufalliges Raten [33]. Tabelle 4 zeigt beispielhaft fir verschiedene
Krankheiten die AUC-Werte der zugehorigeren genetischen Tests. Die Vorhersagekraft eines
genetischen Tests verbessert sich erheblich, wenn zumindest einige SNPs im GRM jeweils gute
Pradiktoren flur den Phanotyp sind [20]. Jedoch ist ein SNP mit hoher Effektstarke kein Garant dafiir,
dass dieser auch ein guter Klassifizierer ist und dass das genetische Profil einen klinischen Nutzen hat
[40]. Umgekehrt kann ein SNP mit guten Diskriminierungseigenschaften, der somit auch gut zur
Vorhersage geeignet ist, nur sehr schwach mit dem Phanotyp assoziiert sein. Diese beiden Fakten

erschweren die Auswahl der geeigneten SNPs fiir das GRM.

AbschlieBend sei der pradiktive Wert eines genetischen Tests noch einmal kritisch hinterfragt, weil er

(a) haufig spezifisch fiir die Population ist, in der er abgeleitet wurde, und (b) der Wert sich mit der
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Genotyphaufigkeit, den Effektstarken, der Krankheitspravalenz und der Erblichkeit andert [2, 41, 42].
Daher sollte ein genetischer Test, bevor er in der klinischen Praxis eingesetzt wird, validiert sein [43].
Auch sollten alle Pros und Cons des Einsatzes eines genetischen Tests sorgfaltig abgewogen werden.
Eine allgemeingiiltige Handlungsempfehlung kann unseres Erachtens aus statistischer Sicht nicht

gegeben werden, sondern sollte krankheits- und fallbezogen entwickelt werden.
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Abbildungslegenden

Abbildung 1: ROC-Kurve eines genetischen Tests basierend auf dem genetischen Risikoscore mit 7
Einzelnukleotid-Polymorphismen (SNPs). Der Punkt oben rechts spiegelt einen genetischen Test mit
Schwellenwert S = 0 wider. Der vierte Punkt von links ist der optimale Schwellenwert (S = 4), da die Parallele
(gestrichelt) zur Winkelhalbierenden diesen Punkt beriihrt; zudem ist sein Abstand zum Punkt (0,1) (beste
Klassifikation) am geringsten. Der AUC-Wert betragt 0,6; Sens = 0,52; Spez = 0,62.
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Tabellen mit Tabelleniiberschriften

Tabelle 1: Populationsattributables Risiko (PAR) und erklarter Varianzanteil (R?) eines quantitativen Phinotyps

(SD = ap = 1,36) fiir hypothetische Genvarianten bei gegebenem Odds Ratio und EAF

OR | EAF PAR
11 5% 0,5% 0,05%
11 10% 1,0% 0,09%
11 25% 2,4% 0,18%
11 50% 4,8% 0,25%
1,5 5% 2,4% 0,84%
1,5 10% 4,8% 1,60%
1,5 25% 11,1% 3,33%
1,5 50% 20,0% 4,44%
5 1% 3,9% 2,77%

OR = Odds Ratio; EAF = Effect Allele Frequency; SD = Standardabweichung; PAR = populationsattributables Risiko; R? =
erklarter Varianzanteil

Tabelle 2: Vierfeldertafel zum genetischen Test

Krankheit
ja nein
Positiv 3 b
(Hochrisiko)
Genetischer
Test Negativ
(Normales C d
Risiko)

Tabelle 3: MaRzahlen genetischer Tests flir ausgewahlte Krankheiten (siehe [30])

Krankheit Zielpopulation Gen OR Sens Spez PPV NPV PAR
Chorea Nachkommen von
. . 4p16.3 o] 100 % 100 % 100 % 100 % 100 %
Huntington Patienten
Nachkommen von
Brustkrebs . B BRCA1/2 12,9 84 % 72 % 65 % 87 % 67 %
Mutationstragern
Kolorektales Nachkommen von
. . B MLH1/MSH2 40,1 93% 76 % 70% 94 % 85 %
Karzinom Mutationstragern
PPARG 1,77 80 % 31% 36 % 76 % 26 %
Typ-2-Diabetes | Allgemeine Population | CAPN10 1,45 68 % 41% 36 % 72% 15 %
TCF7L2 2,05 10% 95 % 49 % 68 % 4%

OR = Odds Ratio; Sens = Sensitivitat; Spez = Spezifitat; PPW = positiver pradiktiver Wert; NPW = negativer pradiktiver Wert;
PAR = populationsattributables Risiko
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Tabelle 4: AUC-Werte verschiedener Studien zur Vorhersage komplexer Krankheiten mit mehreren
Einzelnukleotid-Polymorphismen (SNPs)

Krankheit hz* Anzahl SNPs AUC Sens Spez‘ Referenz
0,62 12,6%
. « o § )
Kardiovaskulare Erkrankung 49% 4 0,70" 18,0%" n.a. [44]
Kardiovaskulare Erkrankung 49% 6 0,55 n.a. n.a. [2]
I:)Igirjlt;fj:lgnfr:z:a o 45-71%° 13 0,82 7.0% | 99,9% [39]
Prostatakarzinom 42% 5 0,63 n.a. n.a. [45]
Typ 1 Diabetes 88% 6 0,85 n.a. n.a. [33]
Typ 2 Diabetes 26% 18 (())I:;* n.a. n.a. [46]
. . o >500.000 <
Bipolare Stoérung 70% (GWA-basiert) <0.57 n.a. n.a. [47]
Autismus-Spektrum-Stérungen 30-90% 4 0,61 10% 97% [26]
Brustkrebs (BRCA1/2) 25-56% 1" 0,52 n.a. n.a. [33]

“der héchsten Kategorie des GRM; * GRM beinhaltet klassische und genetische Risikofaktoren; ¥ Mutation ja/nein; Saus [39],

¢ aus SNPedia: www.snpedia.com/index.php/Heritability
h? = Erblichkeit; AUC = Area under the (RO)Curve; Sens = Sensitivitdt; Spez = Spezifitit; n.a. = nicht aufgefihrt
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