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1. Beiträge zu den Veröffentlichungen 

1.1 Beitrag zu Paper I: Brugger und Strauch, 2014 

Ich habe die in diesem Paper beschriebene algorithmische Optimierung einer kopp-

lungsanalytischen Methode nach einer Idee von Prof. Strauch eigenständig entwickelt 

und in das Softwareprogramm GENEHUNTER-MODSCORE implementiert. Die zur 

Evaluierung der neuen Methode nötige Simulationsstudie habe ich selbst entworfen 

und durchgeführt. Des Weiteren war ich verantwortlich für die Konzeption und die Er-

stellung des Manuskripts.  

1.2 Beitrag zu Paper II: Brugger et al., 2024 

Ich habe die in diesem Paper beschriebene neue Version von GENEHUNTER-

MODSCORE, die eine gemeinsame Kopplungs- und Assoziationsanalyse mit Familien 

und unverwandten Individuen erlaubt, eigenständig entwickelt und implementiert. Die 

zur Evaluierung der neuen Methode nötige Simulationsstudie habe ich selbst entwor-

fen und durchgeführt. Die MOD-Score-Analyse der Daten aus der Nationalen Fall-

sammlung für familiäres Pankreaskarzinom (German National Case Collection for Fa-

milial Pancreatic Cancer (FaPaCa)) als Anwendungsbeispiel, für deren Bereitstellung 

und erste Qualitätskontrollen weitere Koautoren des Papers (Manuel Lutz, Martina 

Müller-Nurasyid, Elvira Matthäi, Emily P. Slater und Detlef K. Bartsch) verantwortlich 

waren, habe ich ebenfalls selbständig durchgeführt. Des Weiteren war ich verantwort-

lich für die Konzeption und die Erstellung des Manuskripts.  Die Idee für eine gemein-

same Kopplungs- und Assoziationsanalyse mit Familien und unverwandten Individuen 

im Rahmen einer MOD-Score-Analyse geht auf Prof. Strauch zurück.  

1.3 Beitrag zu Paper III (Anhang A): Brugger et al., 2016 

Die in diesem Paper veröffentlichte Simulationsstudie zur Schätzbarkeit von Krank-

heitsmodellparametern im Rahmen einer MOD-Score-Analyse basiert auf einer Idee 

Prof. Strauchs. Dabei habe ich, basierend auf Vorarbeiten bezüglich Design der Studie 

und Datenanalyse durch die Koautorin Susanne Rospleszcz, die Studie eigenständig 

durchgeführt. Ich habe die Zusammenstellung der bisherigen Erkenntnisse aus der 

Literatur zur Schätzbarkeit von Krankheitsmodellparametern im Rahmen von Kopp-

lungsanalysen eigenständig unternommen und war verantwortlich für die Konzeption 

und die Erstellung des Manuskripts. 
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1.4 Beitrag zu Paper IV (Anhang B): Brugger et al., 2019 

Die in diesem Paper veröffentlichte Untersuchung des Confoundings zwischen ge-

schlechtsspezifischen Rekombinationsfrequenzen und genomischem Imprinting bei 

der Kopplungsanalyse inklusive Simulationsstudie habe ich, basierend auf einer Idee 

Prof. Strauchs, eigenständig konzipiert und durchgeführt. Bei der formalen Vorstellung 

der Teststatistik MOBIT als Test auf genomisches Imprinting in Anwesenheit von 

Kopplung im Rahmen einer MOD-Score-Analyse war ich maßgeblich gemeinsam mit 

dem Koautor Michael Knapp und Prof. Strauch beteiligt. Ich war verantwortlich für die 

Konzeption und die Erstellung des Manuskripts und habe die im Manuskript erwähnte, 

neue Simulationsprozedur für den MOBIT in GENEHUNTER-MODSCORE selbstän-

dig implementiert. 
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2. Einleitung zu den Publikationen 

2.1 Übersicht über die in dieser Arbeit verwendeten Publikationen 

Die in dieser Arbeit als Paper I bezeichnete Publikation (Brugger und Strauch, 2014) 

befasst sich mit einer algorithmischen Optimierung im Zusammenhang mit einer kopp-

lungsanalytischen Methode und deren Implementation in das Softwarepaket GE-

NEHUNTER-MODSCORE (Strauch, 2003, Dietter et al., 2007, Mattheisen et al., 2008, 

Brugger und Strauch, 2014, Brugger et al., 2024). Basierend auf den algorithmischen 

Optimierungen in Paper I entstanden in der Folge zwei weitere Publikationen (Paper 

III (Brugger et al., 2016) und Paper IV (Brugger et al., 2019), siehe Anhänge A und B), 

die sich mit der Schätzbarkeit von Krankheitsmodellparametern (Paper III) und der Te-

stung auf genomisches Imprinting (Paper IV) im Rahmen der kopplungsanalytischen 

Methode, wie sie in GENEHUNTER-MODSCORE implementiert ist, befassen. In Pa-

per II (Brugger et al., 2024) geht es schließlich um die gemeinsame Kopplungs- und 

Assoziationsanalyse in Familien unter Hinzunahme unverwandter Individuen und de-

ren Implementation in GENEHUNTER-MODSCORE. Im Folgenden wird es eine kurze 

Einleitung zum Thema Krankheitsgenkartierung geben. Anschließend werden die Pa-

per I und II sowie ergänzend auch die Paper III und IV kurz zusammenhängend dar-

gestellt. 

2.2 Allgemeiner Teil: Die Krankheitsgenkartierung 

Träger der Erbinformation ist die DNA (engl. desoxyribonucleic acid, Desoxyribonuk-

leinsäure), die beim Menschen als 22 Körperchromosomen (Autosomen) und 1 Paar 

Geschlechtschromosomen (Gonosomen) im Zellkern vorliegen. In einem somatischen 

Zellkern liegt jedes Chromosom in zweifacher Kopienzahl vor, der Mensch ist also dip-

loid (2n = 46). Dabei stammt je ein Chromosom eines homologen Chromosomenpaa-

res von der Mutter (maternale Herkunft) und eines vom Vater (paternale Herkunft). Die 

Definition des Begriffes „Gen“ ist nach wie vor einem stetigen Wandel unterworfen 

(siehe Portin und Wilkins, 2017), die für die vorliegende Arbeit hinreichende Definition 

eines Gens kann folgendermaßen formuliert werden: Ein Gen ist eine spezifische Re-

gion auf der DNA, welche für ein Enzym oder Protein codiert, wobei die Position eines 

Gens auf einem Chromosom als Locus und Variationen der DNA-Sequenz an diesem 

Locus als Allele bezeichnet werden (Weiss, 1993). Das Paar von Allelen an einem 

Locus eines Individuums bezeichnet man als Genotyp, Allele an verschiedenen Loci, 

die vom selben Elternteil stammen, als Haplotyp (Ott, 1999). Die Kartierung eines po-

tenziell krankheitsursächlichen Gens für eine Erbkrankheit, deren molekulargeneti-

sche Grundlage unbekannt ist, erfolgt in der Humangenetik unter Verwendung des 
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Ansatzes der Positionsklonierung (Botstein und Risch, 2003). Hierbei wird der Krank-

heitslocus zuerst kartiert, bevor die Genfunktion untersucht wird, was der Methode den 

Beinamen „reverse Genetik“ einbrachte (Ruddle, 1984). Bei der Positionsklonierung 

wird in einem ersten Schritt eine Kopplungsanalyse durchgeführt, um die chromoso-

male Position des mutmaßlichen Krankheitsgenortes einzugrenzen (Grobkartierung), 

gefolgt von einer Feinkartierung mittels einer Assoziationsanalyse (Botstein und Risch, 

2003). Eine Kopplungsanalyse untersucht die gemeinsame Vererbung eines Merk-

mals, wie z. B. dem Krankheitsstatus gesund/krank, mit einem genetischen Marker in 

Familien. Innerhalb eines Familienstammbaumes werden sogenannte Founder von 

Nonfoundern unterschieden. Die Eltern der Founder sind im Stammbaum nicht verfüg-

bar und begründen diesen daher, sie gelten als zufällig aus der Gesamtbevölkerung 

gezogen, sodass man verschiedene Stammbäume als unabhängig voneinander be-

trachtet. Nonfounder hingegen sind Nachkommen, deren Eltern im Stammbaum ver-

fügbar sind. Als genetischer Marker kommt im Prinzip jeder genetische Polymorphis-

mus infrage, also z. B. Einzelnukleotidvarianten (engl. single nucleotide variants, 

SNVs) oder auch hochpolymorphe Mikrosatelliten, die aus mehrfachen, kurzen Tan-

demwiederholungen derselben DNA-Sequenz bestehen. Liegen Marker- und Krank-

heitsgenort nahe genug auf einem Chromosom beieinander, so werden die beiden 

dazugehörigen, sich auf einem elterlichen Chromosom befindlichen Allele öfter ge-

meinsam an die Nachkommen vererbt, als dies unter Zufallsbedingungen der Fall 

wäre, und es liegt Kopplung zwischen Marker- und Krankheitsgenort vor. Bei zuneh-

mender Distanz zwischen Marker- und Krankheitsgenort werden die beiden entspre-

chenden Merkmale zunehmend öfter voneinander während der Meiose I (Reduktions-

teilung) durch Crossover-Ereignisse der homologen, elterlichen Chromosomen ge-

trennt und neu rekombiniert. Das entsprechende Maß für die Kopplung zweier Genorte 

ist die Rekombinationsfrequenz 𝜃, die zwischen 0 (vollständiger Kopplung) und 0,5 

(keiner Kopplung) rangiert. Die genetische Kopplung zwischen zwei Genorten stellt 

demzufolge eine Abweichung vom 3. Mendelschen Gesetz, der Unabhängigkeitsregel, 

dar. Die räumliche Auflösung einer Kopplungsanalyse liegt typischerweise zwischen 

2,5 und 10 centiMorgan (cM) (Fan und Jung, 2003), sodass in der Folge häufig eine 

Assoziationsanalyse zwecks Feinkartierung nachgeschaltet wird. An dieser Stelle sei 

darauf hingewiesen, dass im Rahmen der Krankheitsgenkartierung heutzutage oft di-

rekt eine genomweite Assoziationsstudie (engl. genome-wide association study, 

GWAS) ohne vorgeschaltete Kopplungsanalyse gemacht wird. Eine solche GWAS ist 

im Falle von komplexen Krankheiten, die zu einem erheblichen Anteil von häufigen 

genetischen Varianten mit moderatem Effekt mitverursacht werden, in der Regel trenn-

schärfer als die Kopplungsanalyse und kommt auch gänzlich ohne Familiendaten aus 

(Ott et al., 2015). Hingegen ist im Falle von Krankheiten, die eine familiäre Häufung 

aufweisen und meist durch seltene Varianten mit großem Effekt verursacht werden, 
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die Kopplungsanalyse der GWAS überlegen (Ott et al., 2015). Dabei ist die Nutzbarkeit 

einer Kopplungsanalyse zur Kartierung von seltenen krankheitsursächlichen Varianten 

in den letzten Jahren durch die Verfügbarkeit von Daten aus vollständiger Genomse-

quenzierung (engl. whole-genome sequencing, WGS) stark angestiegen. Die Kopp-

lungsanalyse kann dabei auch mit bioinformatischen Methoden zur Auswahl und Prä-

diktion potenziell schädlicher Varianten anhand von WGS-Daten in Familien kombi-

niert werden (Ott et al., 2015). 

Eine Assoziationsanalyse untersucht die Korrelation von Markerallelen mit dem Krank-

heitszustand von unverwandten Betroffenen und Gesunden aus der Bevölkerung oder 

auch in Familien (Terwilliger, 1995). Im Falle keiner Korrelation befinden sich die Allele 

am Markergenort mit denen des Krankheitsgenorts im Kopplungsgleichgewicht (engl. 

linkage equilibrium, LE), wodurch die Verteilung der Allele am Markergenort bei den 

Betroffenen und Gesunden gleich ist. Eine Korrelation von Markerallelen mit dem 

Krankheitsgenort liegt vor, wenn sich deren Verteilung zwischen den Betroffenen und 

Gesunden unterscheidet, was dann Kopplungsungleichgewicht (engl. linkage dise-

quilibrium, LD) genannt wird. 

Des Weiteren kann es auch vorteilhaft sein, beide Kartierungsstrategien, also Kopp-

lung und Assoziation, direkt miteinander in einer gemeinsamen Kopplungs- und Asso-

ziationsanalyse zu verbinden, was insbesondere dann zu einer erhöhten Trennschärfe 

der statistischen Analyse führen kann, wenn sowohl größere Familien als auch Unver-

wandte für die Analyse zur Verfügung stehen (Göring und Terwilliger, 2000). 

 

Meine beiden im Folgenden dargestellten Hauptarbeiten befassen sich mit algorithmi-

schen Optimierungen im Rahmen einer speziellen kopplungsanalytischen Methode 

(Paper I) und der Entwicklung eines gemeinsamen Kopplungs- und Assoziationsver-

fahrens für Datensätze aus Familien und Unverwandten (Paper II).  

2.3 Paper I: Algorithmische Optimierung einer 

kopplungsanalytischen Methode 

Die Kopplungsanalyse ist eine bewährte Methode, Krankheiten, die einer familiären 

Häufung unterliegen, im Genom zu kartieren (Ott et al., 2015). Kopplungsanalysen 

werden traditionell in „parametrische“ (modellbasierte) oder „nicht-parametrische“ (mo-

dellfreie) Analysen unterteilt. In der parametrischen Kopplungsanalyse, die auch unter 

dem Namen LOD-Score-Analyse bekannt ist (Morton, 1955), werden bestimmte 

Krankheitsmodellparameter für die Vererbung der Krankheit angenommen, wohinge-

gen nicht-parametrische Methoden ohne eine solche Annahme auskommen. Es 

konnte jedoch gezeigt werden, dass bestimmte parametrische und nicht-parametri-

sche Verfahren statistisch äquivalent zueinander sind (Knapp et al., 1994, Strauch, 
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2007). Die im Folgenden gemachten Annahmen bezüglich des Krankheitsmodells und 

der dafür nötigen Krankheitsmodellparameter gelten für alle in dieser Arbeit vorgestell-

ten Paper. Im Falle eines diallelischen autosomalen Locus, der eine dichotome Krank-

heit verursacht, sind die Krankheitsmodellparameter folgende: die Krankheitsallelfre-

quenz 𝑝𝑚 („𝑚“ steht für Mutation, mit Wildtypallelfrequenz 𝑝+ = 1 − 𝑝𝑚), die drei Pe-

netranzen 𝑓0, 𝑓1, 𝑓2, wobei 𝑓𝑖 die Wahrscheinlichkeit beschreibt, mit der ein Individuum 

mit 𝑖 Kopien des Krankheitsallels von der Krankheit betroffen ist, und die Rekombina-

tionsfrequenz 𝜃 zwischen Marker- und Krankheitslocus bzw. die genetische Position 𝑥 

des Krankheitslocus im Falle einer Analyse mit mehr als einem genetischen Marker 

(Multimarkeranalyse, Multipointanalyse). Hängt die Expression eines krankheitsur-

sächlichen Gens von dessen elterlicher Herkunft ab, so liegt genomisches Imprinting 

vor (Hall, 1990), welches durch die Aufspaltung der Heterozygotenpenetranz 𝑓1 in zwei 

Penetranzen 𝑓1,𝑚𝑎𝑡 (maternale Herkunft) und 𝑓1,𝑝𝑎𝑡 (paternale Herkunft des Krankheits-

allels) im Rahmen einer LOD-Score-Analyse berücksichtigt werden kann (Strauch et 

al., 2000). Die zur Berechnung des LOD-Scores als Kopplungstest notwendigen 

Krankheitsmodellparameter können im Vorfeld im Rahmen einer Segregationsanalyse 

geschätzt werden, bei der mittels statistischer Verfahren verschiedene genetische Mo-

delle und Vererbungsmodi mit dem Vererbungsmuster des Krankheitsphänotyps in Fa-

milien verglichen werden. Dabei können sowohl Ein-Genort-Modelle, wie sie bei Men-

delschen Erkrankungen auftreten, als auch komplexere Modelle, die weitere geneti-

sche Faktoren und Umwelteinflüsse berücksichtigen, in die Analyse einbezogen wer-

den (Weiss, 1993). Alternativ können die Krankheitsmodellparameter auch in einer ge-

meinsamen Kopplungs- und Segregationsanalyse geschätzt werden. Ein Beispiel für 

ein solches Verfahren ist die MOD-Score-Analyse (Risch, 1984). Durch die Schätzung 

der Krankheitsmodellparameter im Rahmen der MOD-Score-Analyse kann ein Verlust 

an statistischer Trennschärfe für den Kopplungstest, wie er bei gewöhnlichen LOD-

Score-Analysen durch fehlerhafte Spezifikation der Krankheitsmodellparameter vor-

kommen kann, reduziert werden (Clerget-Darpoux et al., 1986). Da die Verteilung der 

Teststatistik der MOD-Score-Analyse im Allgemeinen nicht bekannt ist, müssen Simu-

lationen unter der Nullhypothese keiner Kopplung gemacht werden, um p-Werte für 

den Kopplungstest zu erhalten. Die Teststatistik der MOD-Score-Analyse ist der Zeh-

nerlogarithmus des Likelihood-Quotienten der Likelihood unter der Alternativhypo-

these Kopplung und der entsprechenden Likelihood unter der Nullhypothese keiner 

Kopplung. Die Likelihood 𝐿 des genetischen Modells, gegeben die beobachteten Da-

ten, ist dabei proportional zur Wahrscheinlichkeit, die Daten zu beobachten, gegeben 

das Modell. Anders formuliert bezeichnet die Likelihood die Wahrscheinlichkeit, die 

Daten zu beobachten, unter der Annahme, dass das zugrundeliegende Modell wahr 

bzw. korrekt spezifiziert ist (Weiss, 1993). Der Likelihood-Quotient wird im Hinblick auf 
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die Rekombinationsfrequenz (bzw. die genetische Position des Krankheitslocus) und 

die Krankheitsmodellparameter maximiert: 

𝑀𝑂𝐷 = max
𝑝𝑚,𝑓0,𝑓1,𝑓2,𝜃

log10

𝐿(𝑝𝑚, 𝑓0, 𝑓1, 𝑓2, 𝜃)

𝐿(𝑝𝑚, 𝑓0, 𝑓1, 𝑓2, 𝜃 = 0.5)
  (1) 

Es ist zu beachten, dass im Zähler und Nenner dieselben Werte für die Krankheitsmo-

dellparameter angenommen werden. Dadurch ist der MOD-Score proportional zur Li-

kelihood, bedingt auf die Krankheitsphänotypen, und liefert unverzerrte Schätzer für 

die Krankheitsmodellparameter, welche nicht von den Details der Datenerhebung 

(engl. ascertainment) abhängen (Elston, 1989). Dies gilt unter anderem jedoch nur 

dann, wenn sich die genetischen Marker nicht im LD mit den Allelen am Krankheits-

locus befinden (Ginsburg et al., 2004, Malkin und Elston, 2005). Alle Bedingungen, die 

für die unverzerrte Schätzbarkeit der Krankheitsmodellparameter im Rahmen der 

MOD-Score-Analyse notwendig sind, wurden in Brugger et al. (2016, Anhang A dieser 

Arbeit) zusammengetragen. Brugger et al. (2016, Anhang A dieser Arbeit) konnten 

darüber hinaus anhand von simulierten Familiendaten zeigen, dass mittels der MOD-

Score-Analyse eine Schätzung der Krankheitsmodellparameter auch praktisch mög-

lich ist, wobei die Genauigkeit der Schätzung stark sowohl vom zugrundeliegenden 

Krankheitsmodell als auch von der Komplexität der untersuchten Familien abhängt. 

Die Berechnung der genetischen Likelihood ist also entscheidend für die Kopplungs-

analyse und deren aufwändigster Schritt, vor allem dann, wenn große Familien, viele 

Marker und fehlende Markergenotypen im Datensatz auftreten. Es sind im Wesentli-

chen zwei Algorithmen zur Berechnung der Likelihood gebräuchlich: der Elston-Ste-

wart-Algorithmus (Elston und Stewart, 1971) und der Lander-Green-Algorithmus (Lan-

der und Green, 1987). Die Rechenzeit des Elston-Stewart-Algorithmus wächst linear 

mit der Zahl der Familienmitglieder in einem Stammbaum und exponentiell mit der Zahl 

der untersuchten Marker. Die Rechenzeit des Lander-Green-Algorithmus hingegen 

wächst linear mit der Zahl der Marker und exponentiell mit der Zahl der Familienmit-

glieder in einem Stammbaum, weshalb er gut für die Analyse von Datensätzen mit 

vielen Markern und kleineren bis mittelgroßen Familien geeignet ist. Der Lander-

Green-Algorithmus basiert auf dem Konzept der Vererbungsvektoren, bei dem jeder 

einzelne Vektor ein mögliches Muster für die Segregation der Allele der Founder in 

einer Familie an einem Locus beschreibt. Mit 𝑛 Nonfoundern und 𝑓 Foundern in einem 

Stammbaum sind 22𝑛 Vektoren möglich, die sich wiederum in 22𝑛−𝑓 äquivalente Ver-

erbungsvektorklassen zu je 2𝑓 Vektoren zusammenfassen lassen (Kruglyak et al., 

1996). Ohne Hinzunahme von Markerinformation entspricht die Wahrscheinlichkeits-

verteilung der Vererbungsvektoren (Vererbungsverteilung) an einer gegebenen gene-

tischen Position einer Gleichverteilung. Im Falle von hinreichend vielen informativen 

Markern ist die Vererbungsverteilung auf wenige Vektoren konzentriert. Mit Hilfe des 
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Lander-Green-Algorithmus ist nach Ermittlung der Vererbungsverteilung unter Hinzu-

nahme sämtlicher Marker sowohl eine parametrische als auch nicht-parametrische 

Kopplungsanalyse möglich. Hierzu ist eine entsprechende Scoring-Funktion zur Be-

wertung der Krankheitsphänotypen zu verwenden. 

Das Softwareprogramm GENEHUNTER-MODSCORE (GHM) (Strauch, 2003, Dietter 

et al., 2007, Mattheisen et al., 2008, Brugger und Strauch, 2014, Brugger et al., 2024) 

basiert wie das ursprüngliche Softwareprogramm GENEHUNTER (Kruglyak et al., 

1996) auf dem Lander-Green-Algorithmus, der zur Berechnung der Vererbungsvertei-

lung eingesetzt wird. Die für eine MOD-Score-Analyse eingesetzte, parametrische 

Scoring-Funktion beinhaltet die Likelihood für den Krankheitsgenort, gegeben einen 

bestimmten Vererbungsvektor, welche die Krankheitsmodellparameter, d. h. die Pe-

netranzen und die Krankheitsallelfrequenz, enthält. Diese Krankheitslocus-Likelihood 

wird für jeden Vererbungsvektor berechnet und mit der aus der Vererbungsverteilung 

bestimmten Wahrscheinlichkeit für den jeweiligen Vererbungsvektor unter Berücksich-

tigung sämtlicher Marker gewichtet. Die Beiträge aller Vererbungsvektoren werden 

aufsummiert und zusätzlich mit der Summe der Krankheitslocus-Likelihoods, die sich 

bei einer Gewichtung mit einer Gleichverteilung der Vererbungsvektoren (d. h. ohne 

Markerinformation) ergibt, normiert. Der so berechnete Gesamt-Score ist letztlich ein 

Likelihood-Quotient, wobei der Zähler der Alternativhypothese Kopplung zwischen 

Marker- und Krankheitsgenort und der Nenner der Nullhypothese keiner Kopplung ent-

spricht. Der dekadische Logarithmus dieses Likelihood-Quotienten wird über alle 

Stammbäume im Datensatz summiert, die entsprechend über die Krankheitsmodell-

parameter maximierte Summe aus logarithmierten Likelihood-Quotienten ergibt dann 

den MOD-Score. Für eine genetische Position ist die Berechnung der Vererbungsver-

teilung ein einmaliger Vorgang, die Krankheitslocus-Likelihood muss jedoch für jedes 

neu eingesetzte Set an Krankheitsmodellparametern im Rahmen des Optimierungs-

verfahrens, wie es in GHM implementiert ist, neu berechnet werden. Die Berechnung 

der Krankheitslocus-Likelihood ist somit der geschwindigkeitsbestimmende Schritt ei-

ner MOD-Score-Analyse. Brugger und Strauch (2014, Paper I) konnten zeigen, dass 

es im Rahmen des Lander-Green-Algorithmus möglich ist, Vererbungsvektoren zu-

sammenzufassen, die identische Krankheitslocus-Likelihoods aufweisen, um so die 

Zahl der nötigen Berechnungen pro eingesetztem Set an Krankheitsmodellparametern 

zu reduzieren. Dies ist mit Hilfe algebraischer (symbolischer) Berechnungen der 

Krankheitslocus-Likelihood für jeden Vererbungsvektor und anschließender Zuord-

nung zu einer Vererbungsvektorklasse mit potenziell mehreren Vererbungsvektoren 

möglich. Erst nachdem die algebraische Struktur aller Vererbungsvektoren berechnet 

und Vektoren mit identischer, algebraischer Krankheitslocus-Likelihood zu Verer-

bungsvektorklassen zusammengeführt worden sind, wird die Krankheitslocus-Like-
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lihood durch Einsetzen entsprechender Werte für die Penetranzen und die Krankheits-

allelfrequenz ausgerechnet. Dieser Algorithmus kann insbesondere dann zur Verrin-

gerung von Rechenzeit einer MOD-Score-Analyse führen, wenn sich mehrere Fami-

lien identischer Stammbaumstruktur im Datensatz wiederfinden, da der Algorithmus 

über Familien hinweg Vererbungsvektorklassen zusammenfassen kann. Ein solches 

Szenario ist insbesondere für Simulationsstudien gegeben, Anwendungen des in Pa-

per I dargestellten und in GHM implementierten algebraischen Algorithmus sind in Pa-

per III (Anhang A) zur Schätzbarkeit von Krankheitsmodellparametern und IV (Anhang 

B) zur Untersuchung des genomischen Imprintings zu finden. 

2.4 Paper II: Gemeinsame Kopplungs- und Assoziationsanalyse in 

Familien und Unverwandten 

Eine gemeinsame Kopplungs- und Assoziationsanalyse kombiniert Kopplungs- und 

Assoziationsinformation aus Familien, wobei Assoziationsinformation aus der Allge-

meinbevölkerung durch Einbeziehung unverwandter Individuen hinzugefügt werden 

kann. Dadurch kann die statistische Trennschärfe zur Kartierung eines krankheitsur-

sächlichen Gens speziell dann erhöht werden, wenn der Datensatz aus Familien und 

Unverwandten besteht (Göring und Terwilliger, 2000). Dies hat zwei Gründe. Zum ei-

nen machen Kopplungsanalysen im Allgemeinen die Annahme, dass sich die Allele an 

Krankheits- und Markerlocus im LE befinden. Es ist jedoch bekannt, dass sich Krank-

heits- und Markerlocus bei geringer Entfernung auf demselben Chromosom im LD be-

finden können (Jorde, 1995), wodurch es bei Kopplungsanalysen zu einem Verlust an 

Trennschärfe kommen kann, wenn das LD nicht berücksichtigt wird (Clerget-Darpoux, 

1982). Zum anderen nutzen Assoziationsanalysen diese LD-Information zwar aus, um 

krankheitsursächliche Gene zu kartieren, sie fällt jedoch schnell mit einer zunehmen-

den genetischen Distanz zwischen Krankheits- und Markerlocus ab (Terwilliger, 1995). 

Daher ist die Idee, die im Vergleich zur Assoziationsinformation über größere geneti-

sche Distanzen hinweg stabilere Kopplungsinformation in Familien mit der Assozia-

tionsinformation in Familien und Unverwandten in einem gemeinsamen Test zu verei-

nen, sehr vielversprechend. Erste Ansätze für gemeinsame Kopplungs- und Assozia-

tionsanalysen finden sich in den Arbeiten von MacLean et al. (1984), Clerget-Darpoux 

et al. (1988) und Tienari et al. (1992). Eine gemeinsame Kopplungs- und Assoziations-

analyse basierend auf dem MOD-Score-Ansatz (siehe Abschnitt 2.3) wird verwirklicht, 

indem der entsprechende Likelihood-Quotient mit einem Parameter für das LD zwi-

schen Krankheits- und Markerlocus erweitert wird: 

𝑀𝑂𝐷 = max
𝑝𝑚,𝑓0,𝑓1,𝑓2,𝜃,𝐿𝐷

log10

𝐿(𝑝𝑚, 𝑓0, 𝑓1, 𝑓2, 𝜃, 𝐿𝐷)

𝐿(𝑝𝑚, 𝑓0, 𝑓1, 𝑓2, 𝜃 = 0.5, 𝐿𝐷 = 0)
  (2) 
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Die Umsetzung einer solchen Analyse und deren Implementation in GHM ist Gegen-

stand von Paper II. Die Modellierung des LDs geschieht dabei anhand von bis zu drei 

SNVs (sogenannten Test-SNVs), deren Allele mit jenen des Krankheitslocus gemein-

same Haplotypen bilden. Dabei tragen lediglich die Founder Beiträge zu den Haplo-

typfrequenzen bei, Nonfounder dienen jedoch dem Ausschluss von inkompatiblen 

Haplotypkonfigurationen im Zuge der Haplotypfrequenzschätzung (siehe auch Rohde 

und Fürst, 2001). Letztere wird in GHM mittels eines Expectation-Maximization-Algo-

rithmus (EM-Algorithmus, Dempster et al., 1977) bewerkstelligt, der im Kontext des 

Lander-Green-Algorithmus zur Berechnung der auf LD-Parameter erweiterten Krank-

heitslocus-Likelihood arbeitet (siehe Abecasis und Wigginton, 2005). Kopplungsinfor-

mation wird durch flankierende Marker mit beliebiger Zahl von Allelen beigetragen. Die 

Komplexität des Maximierungsproblems zur Berechnung des MOD-Scores steigt 

durch die zusätzliche Zahl an Krankheitsmodellparametern gewaltig. So müssen zum 

Beispiel im Falle von drei SNVs 16 Haplotypfrequenzen im Zähler von Gleichung (2) 

berücksichtigt werden. Eine solche komplexe Aufgabe ist nicht mehr mit dem bisheri-

gen, numerischen Optimierungsverfahren von GHM in einer überschaubaren Rechen-

zeit lösbar. Deshalb wurde zur Berechnung des MOD-Scores der Optimierungsalgo-

rithmus COBYLA (Powell, 1994, Powell, 1998) in der Version, wie er in der Funktions-

bibliothek NLopt (v2.6.2) (Johnson, 2020) enthalten ist, in GHM implementiert. Der 

Beitrag allelischer Markerinformation der Founder in Form von Haplotypfrequenzen 

zum MOD-Score führt dazu, dass die bisherige Simulationsroutine von GHM (Matthei-

sen et al., 2008) zur Berechnung von empirischen p-Werten für den Kopplungstest 

nicht für den Test auf gemeinsame Kopplung und Assoziation angewendet werden 

kann. Daher wurde eine neue Simulationsroutine entwickelt und in GHM implementiert, 

die bei der Erzeugung von Replikaten unter der Nullhypothese keiner Kopplung und 

keiner Assoziation die Haplotypfrequenzen der Founder für die Simulation der Marker-

daten berücksichtigt. In Paper II wurde diese neue Simulationsroutine umfangreich 

evaluiert und letztlich validiert. Es ist darüber hinaus direkt mit GHM möglich, die Si-

mulationen auf mehreren Computerkernen parallel laufen zu lassen. Da die Berech-

nungen für einen empirischen p-Wert für den gemeinsamen Test auf Kopplung und 

Assoziation sehr aufwändig sind, wird der p-Wert nur für ein bestimmtes, aus maximal 

drei Test-SNVs bestehendes Markerset berechnet, wohingegen ein explorativer Scan 

eines ganzen Chromosoms auf gemeinsame Kopplung und Assoziation ohne p-Wert-

Berechnung vollautomatisch in GHM unter Angabe einiger, weniger Randbedingungen 

(z. B. Anzahl der Test-SNVs, maximale Distanz zwischen den Test-SNVs) vollzogen 

werden kann. Die in Paper II durchgeführte Simulationsstudie hat gezeigt, dass der 

gemeinsame Test auf Kopplung und Assoziation im Rahmen des MOD-Score-Ansat-

zes mehr statistische Trennschärfe liefern kann als ein vergleichbarer Test aus dem 

PSEUDOMARKER-Softwarepaket (Göring und Terwilliger, 2000, Hiekkalinna et al., 
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2011, Gertz et al., 2014). Dies ist vor allem bei einem komplexeren Assoziationsmuster 

der Fall, was bedeutet, dass sich das LD über den Krankheitslocus und zwei bis drei 

Markerloci erstreckt. Um die neue Methode auch in der praktischen Anwendung zu 

prüfen, wurden Daten der Nationalen Fallsammlung für familiäres Pankreaskarzinom 

(FaPaCa) analysiert. Die genetische und molekulare Grundlage des familiären Pan-

kreaskrebses ist weitestgehend unklar, wird aber als sehr komplex angenommen 

(Bartsch et al., 2021). Die aus den FaPaCa-Familien gewonnenen Markerdaten wur-

den einem initialen genomweiten Kopplungsscan mittels GHM unterzogen, um vielver-

sprechende Kandidatenregionen für den aufwändigeren gemeinsamen Test auf Kopp-

lung und Assoziation zu selektieren. Die Daten stellen eine große Herausforderung an 

die Rechenleistung für den gemeinsamen Test auf Kopplung und Assoziation dar, weil 

die meisten Founder der FaPaCa-Familien untypisiert geblieben sind, wodurch die Be-

rechnung der Krankheitslocus-Likelihood sehr viele mögliche Haplotypkonfigurationen 

berücksichtigen muss. Als Ergebnis der Analyse konnte eine vielversprechende Re-

gion zwischen den Genorten für IL17REL und PIM3 auf Chromosom 22q13.33 identi-

fiziert werden. Der lange Arm von Chromosom 22 steht schon länger im Verdacht, mit 

der Entstehung von Pankreaskrebs in Verbindung zu stehen (Handel-Fernandez et al., 

2000), vielleicht können zukünftige Mutationsanalysen der 22q13.33-Region in 

FaPaCa-Familien ein weiteres Puzzleteil zum besseren Verständnis der Krankheitsä-

tiologie des familiären Pankreaskrebses beitragen.     
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3. Zusammenfassung 

Die in der vorliegenden Arbeit zusammengefassten Publikationen (Paper I-IV) haben 

allesamt das Softwareprogramm GENEHUNTER-MODSCORE (GHM) (Strauch, 

2003, Dietter et al., 2007, Mattheisen et al., 2008, Brugger und Strauch, 2014, Brugger 

et al., 2024) und den darin implementierten Ansatz der MOD-Score-Analyse als spe-

zielle Variante der Kopplungsanalyse (Risch, 1984) zum Thema. Alle vier Publikatio-

nen hängen thematisch miteinander über GHM und dem darin verwendeten kopp-

lungsanalytischen Ansatz zusammen, weshalb ich sie gerne als meine persönliche 

„GENEHUNTER-MODSCORE-Tetralogie“ bezeichnen möchte. 

Die erste Arbeit der Tetralogie (Paper I, Brugger und Strauch, 2014) beschäftigt sich 

mit der Frage, wie es gelingen kann, den geschwindigkeitsbestimmenden Schritt einer 

MOD-Score-Analyse in GHM so zu verändern, dass die Rechenzeit reduziert werden 

kann. Der im Sinne der Rechenzeit teuerste Schritt in der GHM-MOD-Score-Analyse 

ist die Berechnung der Krankheitslocus-Likelihood unter Hinzunahme aller Phänoty-

pen der Stammbäume. Diese Likelihood muss für jedes neue zu prüfende Set an 

Krankheitsmodellparametern, welches im Falle einer dichotomen Erkrankung, die von 

einem diallelischen Krankheitslocus verursacht wird, aus der Krankheitsallelfrequenz 

und den Penetranzen besteht, neu ausgerechnet werden. Unter Anwendung des in 

GHM implementierten Lander-Green-Algorithmus (Lander und Green, 1987) zur Be-

rechnung der Vererbungsverteilung an einer genetischen Position auf Grundlage aller 

verfügbarer Markerinformation ist es gelungen, eine substantielle Reduzierung der Re-

chenzeit zu erreichen. Ein gegebener Vererbungsvektor beschreibt ein mögliches 

Muster für die Segregation der Markerallele der ersten Elterngeneration, der soge-

nannten Founder, an deren Nachkommen eines Familienstammbaumes. Die Berech-

nung der Krankheitslocus-Likelihood bezieht ihre Beiträge aus Termen der Krankheits-

modellparameter, die über die verschiedenen, möglichen Vererbungsvektoren sum-

miert werden. Wenn also zwei Vererbungsvektoren denselben Beitrag zur Krankheits-

locus-Likelihood liefern, lassen sie sich zu einer Vererbungsvektorklasse zusammen-

fassen und die Beiträge müssen nicht mehr pro Vektor, sondern nur noch einmal pro 

Klasse ausgerechnet werden. So kann eine große Menge an Vererbungsvektoren po-

tenziell in einige, wenige Klassen eingeteilt werden, die auch über die Familien hinweg 

zur Rechenzeiteinsparung genutzt werden können. Dies ist vor allem für Simulations-

studien interessant, bei denen zwar oft eine große Zahl an Familien erzeugt werden, 

die jedoch auf nur ein paar wenige unterschiedliche Stammbaumtypen zurückgehen. 

Identische Stammbaumstrukturen liefern hernach dieselben Vererbungsvektorklas-

sen, wodurch eine weitere Optimierung der Rechenzeit erfolgen kann. 
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Diese algorithmische Optimierung der Rechenzeit für GHM ermöglichte es dann, die 

in Brugger et al. (2016, Paper III, Anhang A) beschriebene Simulationsstudie zur Un-

tersuchung der Schätzbarkeit von Krankheitsmodellparametern im Rahmen einer 

MOD-Score-Analyse durchzuführen. Hierzu wurde als Vorarbeit ein sorgfältiger Re-

view darüber geführt, inwieweit und unter welchen Bedingungen die Krankheitsmodell-

parameter im Rahmen einer MOD-Score-Analyse theoretisch überhaupt schätzbar 

sind, wobei vor allem auf die Arbeiten von Elston (1989), Ginsburg et al. (2004) sowie 

Malkin und Elston (2005) verwiesen werden muss. Als Ergebnis der Simulationsstudie 

konnte festgestellt werden, dass Krankheitsmodellparameter im Rahmen einer MOD-

Score-Analyse in der Tat praktisch schätzbar sind, deren Schätzgenauigkeit und Iden-

tifizierbarkeit aber stark von den wahren Krankheitsmodellparametern und den unter-

suchten Stammbaumstrukturen abhängen. 

Eine weitere Simulationsstudie, die in Brugger et al. (2019, Paper IV, Anhang B) be-

schrieben ist, hat das Confounding zwischen geschlechtsspezifischen Rekombinati-

onsfrequenzen und genomischem Imprinting im Rahmen von Kopplungsanalysen mit 

GHM zum Thema. Hierzu wurde auch ein neuer Test auf Imprinting auf Basis des 

MOD-Scores („MOBIT“) vorgeschlagen und dessen statistische Eigenschaften unter-

sucht. Wenn die Expression eines krankheitsursächlichen Gens von dessen elterlicher 

Herkunft abhängt, so spricht man von genomischem Imprinting (Hall, 1990), welches 

durch die Aufspaltung der Heterozygotenpenetranz in zwei nach der elterlichen Her-

kunft des Krankheitsallels getrennten Penetranzen im Rahmen einer LOD- bzw. MOD-

Score-Analyse berücksichtigt werden kann (Strauch et al., 2000). Der MOBIT als Test 

auf Imprinting ergibt sich dann als Differenz des MOD-Scores unter Berücksichtigung 

des Imprintings und des MOD-Scores ohne Berücksichtigung des Imprintings. Alter-

nativ lässt sich genomisches Imprinting im Rahmen einer Kopplungsanalyse auch über 

geschlechtsspezifische Rekombinationsfrequenzen modellieren (Smalley, 1993), was 

zu einer Confoundingsituation führen kann, wenn auf Imprinting in Gegenwart von tat-

sächlich vorliegenden geschlechtsspezifischen Rekombinationsfrequenzen getestet 

wird, diese aber nicht in der Analyse berücksichtigt werden. Durch umfangreiche Si-

mulationen konnte in Paper IV gezeigt werden, dass sich Confounding vermeiden 

lässt, wenn man einen Multimarkeransatz wählt, dessen Markerabstände unter 1 cM 

liegen. In Paper IV wurden die asymptotische Verteilung unter der Nullhypothese kei-

nen Imprintings, aber Kopplung angegeben und zwei Simulationsroutinen vorgeschla-

gen, mit denen man empirische p-Werte für den MOBIT erhalten kann. 

Das letzte Paper der GHM-Tetralogie (Brugger et al., 2024, Paper II) beschäftigt sich 

abschließend mit einer Erweiterung des MOD-Score-Ansatzes, der es ermöglicht, ei-

nen gemeinsamen Test auf Kopplung und Assoziation in Familien und Unverwandten 
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durchzuführen. Der MOD-Score wurde hierfür um einen Parameter für das LD erwei-

tert, welcher in Form von Haplotypfrequenzen der Founder und der Unverwandten un-

ter Hinzunahme von bis zu drei SNVs zusätzlich zum Krankheitsgenort parametrisiert 

wurde. Die stark vergrößerte Zahl zu optimierender Parameter im entsprechenden Li-

kelihood-Quotienten des MOD-Scores machte die Implementation eines Optimie-

rungsalgorithmus in GHM notwendig (COBYLA (Powell, 1994, Powell, 1998)), ohne 

den die Rechenzeit für MOD-Score-Analysen nicht mehr handhabbar gewesen wäre. 

Um einen empirischen p-Wert für den MOD-Score unter der Nullhypothese keiner 

Kopplung und keiner Assoziation zu erhalten, wurde eine neue Simulationsroutine im-

plementiert und erfolgreich anhand ausführlicher Simulationen validiert. Die statisti-

schen Eigenschaften (Fehler 1. Art, statistische Trennschärfe) des neuen MOD-Scores 

wurden ebenfalls ausführlich mittels Simulationen untersucht und mit einem vergleich-

baren Test aus dem Softwareprogramm PSEUDOMARKER (Göring und Terwilliger, 

2000, Hiekkalinna et al., 2011, Gertz et al., 2014) verglichen. Dabei konnte festgestellt 

werden, dass der gemeinsame Test auf Kopplung und Assoziation auf Basis des 

MOD-Scores vor allem dann eine höhere Trennschärfe aufweist, wenn sich das LD 

über den Krankheitslocus und zwei bis drei SNVs erstreckt. Die Analyse der Daten der 

FaPaCa-Familien erbrachte einen vielversprechenden, signifikant gekoppelten und 

assoziierten Locus auf Chromosom 22q13.33, welcher in zukünftigen Mutationsanaly-

sen zum besseren Verständnis der Krankheitsätiologie des familiären Pankreaskreb-

ses beitragen kann. 
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4. Abstract 

All publications comprised in this work deal with the GENEHUNTER-MODSCORE 

(GHM) software package (Strauch, 2003, Dietter et al., 2007, Mattheisen et al., 2008, 

Brugger und Strauch, 2014, Brugger et al., 2024) and the MOD score approach in 

linkage analysis (Risch, 1984) implemented therein. The publications hence represent 

what I would like to call my personal ”GENEHUNTER-MODSCORE tetralogy”. 

The first publication (Brugger and Strauch, 2014, Paper I) concerns the question as 

how to speed up the most time-consuming step in a MOD score analysis, which is the 

calculation of the disease-locus likelihood. The disease-locus likelihood makes use of 

the disease phenotypes of all family members in a pedigree and has to be recalculated 

for every new tested set of trait-model parameters, i.e., the disease allele frequency 

and the penetrances for a dichotomous trait governed by a diallelic disease locus. In 

the context of the Lander-Green algorithm (Lander and Green, 1987), which is em-

ployed to calculate the inheritance distribution at a given genetic position using all 

available marker information, we were able to speed up the calculations substantially. 

Specifically, an inheritance vector denotes a possible segregation pattern of founder 

alleles to their offspring in a given pedigree. The disease-locus likelihood calculation 

entails the summation over contributions of all possible inheritance vectors, whereby 

each inheritance vector contributes terms according to the specified trait-model param-

eters. If two distinct inheritance vectors yield the same contribution to the disease-

locus likelihood, they can be grouped together into an inheritance vector class. This 

way, potentially many inheritance vectors can be grouped into fewer inheritance vector 

classes. Hence, the contributions to the disease-locus likelihood only need to be cal-

culated once for each class instead of each vector. It can furthermore be shown that 

inheritance vector classes can even be used across pedigrees to save computation 

time, which is especially relevant for linkage simulation studies. Typically, a large num-

ber of families are generated in simulation studies, however, they usually correspond 

to a few distinct pedigree types. Because identical pedigrees (including each member’s 

phenotype, but not genotype) lead to the same set of inheritance vector classes, cal-

culation time can be saved even across pedigrees. 

The implementation of the above-described algorithmic optimization in GHM facilitated 

the investigation of the capacity of a MOD score analysis to estimate trait-model pa-

rameters by performing a simulation study (Brugger et al., 2016, Paper III, Anhang A). 

To this end, theoretical arguments concerning the ability of the MOD score approach 

to estimate trait-model parameters were carefully reviewed (see e.g. Elston (1989), 

Ginsburg et al. (2004) as well as Malkin and Elston (2005)). As a result, the simulation 

study showed that trait-model parameters can in fact be estimated in practice using 

the MOD score approach, however, the accuracy of the estimates and the identifiability 
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of the parameters strongly depend on the truly underlying trait-model parameters and 

the pedigree types used in the analysis. 

In a further simulation study (Brugger et al., 2019, Paper IV, Anhang B), the confound-

ing between sex-specific recombination fractions and genomic imprinting was system-

atically investigated. To this end, a new test statistic to test for the presence of imprint-

ing in the context of linkage analysis using MOD scores (“MOBIT”) was proposed and 

its statistical properties were thoroughly evaluated. Genomic imprinting means the de-

pendence of an individual's liability to develop a disease according to the parental 

origin of the mutated allele(s) (Hall, 1990). In the context of parametric linkage analysis, 

imprinting can be modelled by splitting up the heterozygote penetrances into two pen-

etrances according to the parental origin of the mutated allele (Strauch et al., 2000). 

The MOBIT is defined as the difference between the MOD score accounting for im-

printing and the MOD score not accounting for imprinting. Alternatively, in the context 

of linkage analysis, imprinting can be modelled using sex-specific recombination frac-

tions (Smalley, 1993). Hence, if sex-specific recombination fractions are truly present, 

but not accounted for in the analysis, this can lead to false-positive results of linkage-

based imprinting tests, i.e., confounding. The results of the extensive simulation study 

in Paper IV showed that confounding for the MOBIT can be avoided using a multi-

marker approach, with markers spaced less than 1 cM from each other. Furthermore, 

the asymptotic distribution of the MOBIT under the null hypothesis of linkage, but no 

imprinting was presented, together with two proposed simulation strategies to obtain 

empiric p values for the MOBIT. 

The final paper of the GHM tetralogy (Brugger et al., 2024, Paper II) describes an ex-

tension to the MOD score approach that enables a joint linkage and association anal-

ysis using families and unrelated individuals. To this end, the MOD score was extended 

to include a parameter for LD, which was parametrized in terms of founder haplotype 

frequencies between alleles at the disease locus and up to three SNVs. Due to the 

increased number of parameters that have to be optimized in the likelihood ratio of the 

extended MOD score, the derivative-free optimization algorithm COBYLA (Powell, 

1994, Powell, 1998) was implemented in GHM to speed up calculation time. In addi-

tion, a novel simulation routine to obtain empiric p values for the joint linkage and as-

sociation test was implemented in GHM and validated using simulated data. The sta-

tistical properties of the extended MOD score, i.e., type I error and power, were also 

evaluated using an extensive simulation study and compared to a commonly used joint 

linkage and association test implemented in the PSEUDOMARKER software package 

(Göring and Terwilliger, 2000, Hiekkalinna et al., 2011, Gertz et al., 2014). As a result, 

it could be shown that the joint linkage and association test using the MOD score ap-

proach outperforms the PSEUDOMARKER test in terms of power for scenarios, in 
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which LD ranges over the trait locus and more than one, i.e., two to three, SNVs. To 

evaluate the extended joint linkage and association MOD score in practice, pedigree 

data from the FaPaCa registry were analyzed as a use case. Consequently, the anal-

ysis revealed a promising locus on chromosome 22q.13.33, which could serve as a 

candidate for mutation analysis to further elucidate the disease etiology of familial pan-

creatic cancer.       
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5. Paper I 

Brugger M, Strauch K. Fast linkage analysis with MOD scores using al-

gebraic calculation. Hum Hered. 2014;78(3-4):179—194. 
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6. Paper II 

Brugger M, Lutz M, Müller-Nurasyid M, Lichtner P, Slater EP, Matthäi 

E, Bartsch DK, Strauch K. Joint linkage and association analysis with 

GENEHUNTER-MODSCORE with an application to familial pancreatic 

cancer. Hum Hered. 2024;89(1):8—31. 

 



 6 Paper II  

43 

 



 6 Paper II  

44 

 



 6 Paper II  

45 

 



 6 Paper II  

46 

 



 6 Paper II  

47 

 



 6 Paper II  

48 

 



 6 Paper II  

49 

 



 6 Paper II  

50 

 



 6 Paper II  

51 

 



 6 Paper II  

52 

 



 6 Paper II  

53 

 



 6 Paper II  

54 

 



 6 Paper II  

55 

 



 6 Paper II  

56 

 



 6 Paper II  

57 

 



 6 Paper II  

58 

 



 6 Paper II  

59 

 



 6 Paper II  

60 

 



 6 Paper II  

61 

 



 6 Paper II  

62 

 



 6 Paper II  

63 

 



 6 Paper II  

64 

 



 6 Paper II  

65 

 



 6 Paper II  

66 

 



 6 Paper II  

67 

 



 6 Paper II  

68 

 



 6 Paper II  

69 

 



 6 Paper II  

70 

 



 6 Paper II  

71 

 



 6 Paper II  

72 

 



 6 Paper II  

73 

 



 6 Paper II  

74 

 



 6 Paper II  

75 

 



 6 Paper II  

76 

 



 6 Paper II  

77 

 

 



 7 Literaturverzeichnis  

78 

 

7. Literaturverzeichnis 

Abecasis GR, Wigginton JE. Handling marker-marker linkage disequilibrium: pedigree analysis with 

clustered markers. Am J Hum Genet. 2005;77(5):754—67. 

Bartsch DK, Matthäi E, Mintziras I, Bauer C, Figiel J, Sina-Boemers M, Gress TM, Langer P, Slater EP. 

The German National Case Collection for Familial Pancreatic Cancer (FaPaCa)—knowledge gained in 

20 years. Dtsch Arztebl Int. 2021;118(10):163—8. 

Botstein D, Risch N. Discovering genotypes underlying human phenotypes: past successes for mende-

lian disease, future approaches for complex disease. Nat Genet. 2003;33 Suppl:228—37. 

Brugger M, Knapp M, Strauch K. Properties and evaluation of the MOBIT - a novel linkage-based test 

statistic and quantification method for imprinting. Stat Appl Genet Mol Biol. 2019;18(4):20180025. 

Brugger M, Lutz M, Müller-Nurasyid M, Lichtner P, Slater EP, Matthäi E, Bartsch DK, Strauch K. Joint 

linkage and association analysis with GENEHUNTER-MODSCORE with an application to familial pan-

creatic cancer. Hum Hered. 2024;89(1):8—31. 

Brugger M, Rospleszcz S, Strauch K. Estimation of trait-model parameters in a MOD score linkage 

analysis. Hum Hered. 2016;82(3-4):103—39. 

Brugger M, Strauch K. Fast linkage analysis with MOD scores using algebraic calculation. Hum Hered. 

2014;78(3-4):179—94. 

Clerget-Darpoux F. Bias of the estimated recombination fraction and lod score due to an association 

between disease gene and a marker gene. Ann Hum Genet. 1982;46(4):363—372. 

Clerget-Darpoux F, Babron MC, Prum B, Lathrop GM, Deschamps I, Hors J. A new method to test 

genetic models in HLA associated diseases: the MASC method. Ann Hum Genet. 1988;52(3):247—58. 

Clerget-Darpoux F, Bonaïti-Pellié C, Hochez J. Effects of misspecifying genetic parameters in lod score 

analysis. Biometrics. 1986;42(2):393—9. 

Dempster A, Laird N, Rubin D. Maximum likelihood from incomplete data via the E-M algorithm. J R Stat 

Soc Series B. 1977;39(1):1—38. 

Dietter J, Mattheisen M, Fürst R, Rüschendorf F, Wienker TF, Strauch K. Linkage analysis using sex-

specific recombination fractions with GENEHUNTER-MODSCORE. Bioinformatics. 2007;23(1):64—70. 

Elston RC. Man bites dog? The validity of maximizing lod scores to determine mode of inheritance. Am 

J Med Genet. 1989;34(4):487—8. 

Elston RC, Stewart J. A general model for the genetic analysis of pedigree data. Hum Hered. 

1971;21(6):523—42. 

Fan R, Jung J. High-resolution joint linkage disequilibrium and linkage mapping of quantitative trait loci 

based on sibship data. Hum Hered. 2003;56(4):166—87. 

Gertz EM, Hiekkalinna T, Digabel SL, Audet C, Terwilliger JD, Schäffer AA. PSEUDOMARKER 2.0: 

efficient computation of likelihoods using NOMAD. BMC Bioinformatics. 2014;15:47. 

Ginsburg E, Malkin I, Elston RC. Sampling correction in linkage analysis. Genet Epidemiol. 

2004;27(2):87—96. 



 7 Literaturverzeichnis  

79 

 

Göring HH, Terwilliger JD. Linkage analysis in the presence of errors IV: joint pseudomarker analysis of 

linkage and/or linkage disequilibrium on a mixture of pedigrees and singletons when the mode of inher-

itance cannot be accurately specified. Am J Hum Genet. 2000;66(4):1310—27. 

Hall JG. Genomic imprinting: review and relevance to human diseases. Am J Hum Genet. 

1990;46(5):857—73. 

Handel-Fernandez ME, Nassiri M, Arana M, Perez MM, Fresno M, Nadji M, Vincek V. Mapping of ge-

netic deletions on the long arm of chromosome 22 in human pancreatic adenocarcinomas. Anticancer 

Res. 2000;20(6B):4451—6. 

Hiekkalinna T, Schäffer AA, Lambert B, Norrgrann P, Göring HH, Terwilliger JD. PSEUDOMARKER: a 

powerful program for joint linkage and/or linkage disequilibrium analysis on mixtures of singletons and 

related individuals. Hum Hered. 2011;71(4):256—66. 

Johnson SG. The NLopt nonlinear-optimization package. 2020. http://github.com/stevengj/nlopt 

Jorde LB. Linkage disequilibrium as a gene-mapping tool. Am J Hum Genet. 1995;56(1):11—4. 

Knapp M, Seuchter SA, Baur MP. Linkage analysis in nuclear families. 2: Relationship between affected 

sib-pair tests and lod score analysis. Hum Hered. 1994;44(1):44—51. 

Kruglyak L, Daly MJ, Reeve-Daly MP, Lander ES. Parametric and nonparametric linkage analysis: a 

unified multipoint approach. Am J Hum Genet. 1996;58(6):1347—63. 

Lander ES, Green P. Construction of multilocus genetic linkage maps in humans. Proc Natl Acad Sci U 

S A. 1987;84(8):2363—7. 

MacLean CJ, Morton NE, Yee S. Combined analysis of genetic segregation and linkage under an oligo-

genic model. Comput Biomed Res. 1984;17(5):471—80. 

Malkin I, Elston RC. Response to letter by Veronica J. Vieland and Susan E. Hodge. Genet Epidemiol. 

2005;28(3):286—7. 

Mattheisen M, Dietter J, Knapp M, Baur MP, Strauch K. Inferential testing for linkage with GENE-

HUNTER-MODSCORE: the impact of the pedigree structure on the null distribution of multipoint MOD 

scores. Genet Epidemiol. 2008;32(1):73—83. 

Morton NE. Sequential tests for the detection of linkage. Am J Hum Genet. 1955;7(3):277—318. 

Ott J. Analysis of human genetic linkage (third edition). Johns Hopkins University Press, Baltimore. 

1999. 

Ott J, Wang J, Leal SM. Genetic linkage analysis in the age of whole-genome sequencing. Nat Rev 

Genet. 2015;16(5):275—84. 

Portin P, Wilkins A. The evolving definition of the term "gene". Genetics. 2017;205(4):1353—1364. 

Powell MJD. A direct search optimization method that models the objective and constraint functions by 

linear interpolation. In: Gomez S, Hennart JP, editors. Advances in Optimization and Numerical Analy-

sis. Dordrecht: Kluwer Academic; 1994. S. 51—67. 

Powell MJD. Direct search algorithms for optimization calculations. Acta Numer. 1998;7:287—336. 

Risch N. Segregation analysis incorporating linkage markers. I. Single-locus models with an application 

to type I diabetes. Am J Hum Genet. 1984;36(2):363—86. 



 7 Literaturverzeichnis  

80 

 

Rohde K, Fuerst R. Haplotyping and estimation of haplotype frequencies for closely linked biallelic mul-

tilocus genetic phenotypes including nuclear family information. Hum Mutat. 2001;17(4):289—95. 

Ruddle FH. The William Allan Memorial Award address: Reverse genetics and beyond. Am J Hum 

Genet. 1984;36(5):944—953. 

Smalley SL. Sex-specific recombination frequencies: a consequence of imprinting? Am J Hum Genet. 

1993;52(1):210—2. 

Strauch K. Parametric linkage analysis with automatic optimization of the disease model parameters. 

Am J Hum Genet. 2003;73(suppl 1):A2624. 

Strauch K. MOD-score analysis with simple pedigrees: an overview of likelihood-based linkage meth-

ods. Hum Hered. 2007;64(3):192—202. 

Strauch K, Fimmers R, Kurz T, Deichmann KA, Wienker TF, Baur MP. Parametric and nonparametric 

multipoint linkage analysis with imprinting and two-locus-trait models: application to mite sensitization. 

Am J Hum Genet. 2000;66(6):1945—57. 

Terwilliger JD. A powerful likelihood method for the analysis of linkage disequilibrium between trait loci 

and one or more polymorphic marker loci. Am J Hum Genet. 1995;56(3):777—87. 

Tienari PJ, Wikström J, Sajantila A, Palo J, Peltonen L. Genetic susceptibility to multiple sclerosis linked 

to myelin basic protein gene. Lancet. 1992;340(8826):987—91. 

Weiss K M. Genetic variation and human disease: principles and evolutionary approaches. Cambridge 

University Press, Cambridge. 1993. 



 Anhang A: Paper III  

81 

 

Anhang A: Paper III 

Brugger M, Rospleszcz S, Strauch K. Estimation of trait-model param-

eters in a MOD score linkage analysis. Hum Hered. 2016;82(3-4):103—

139. 



 Anhang A: Paper III  

82 

 



 Anhang A: Paper III  

83 

 



 Anhang A: Paper III  

84 

 



 Anhang A: Paper III  

85 

 



 Anhang A: Paper III  

86 

 



 Anhang A: Paper III  

87 

 



 Anhang A: Paper III  

88 

 



 Anhang A: Paper III  

89 

 



 Anhang A: Paper III  

90 

 



 Anhang A: Paper III  

91 

 



 Anhang A: Paper III  

92 

 



 Anhang A: Paper III  

93 

 



 Anhang A: Paper III  

94 

 



 Anhang A: Paper III  

95 

 



 Anhang A: Paper III  

96 

 



 Anhang A: Paper III  

97 

 



 Anhang A: Paper III  

98 

 



 Anhang A: Paper III  

99 

 



 Anhang A: Paper III  

100 

 



 Anhang A: Paper III  

101 

 



 Anhang A: Paper III  

102 

 



 Anhang A: Paper III  

103 

 



 Anhang A: Paper III  

104 

 



 Anhang A: Paper III  

105 

 



 Anhang A: Paper III  

106 

 



 Anhang A: Paper III  

107 

 



 Anhang A: Paper III  

108 

 



 Anhang A: Paper III  

109 

 



 Anhang A: Paper III  

110 

 



 Anhang A: Paper III  

111 

 



 Anhang A: Paper III  

112 

 



 Anhang A: Paper III  

113 

 



 Anhang A: Paper III  

114 

 



 Anhang A: Paper III  

115 

 



 Anhang A: Paper III  

116 

 



 Anhang A: Paper III  

117 

 



 Anhang A: Paper III  

118 

 

 



 Anhang B: Paper IV  

119 

 

Anhang B: Paper IV 

Brugger M, Knapp M, Strauch K. Properties and evaluation of the MOBIT 

– a novel linkage-based test statistic and quantification method for imprint-

ing. Stat Appl Genet Mol Biol. 2019;18(4):20180025. 



 Anhang B: Paper IV  

120 

 



 Anhang B: Paper IV  

121 

 



 Anhang B: Paper IV  

122 

 



 Anhang B: Paper IV  

123 

 



 Anhang B: Paper IV  

124 

 



 Anhang B: Paper IV  

125 

 



 Anhang B: Paper IV  

126 

 



 Anhang B: Paper IV  

127 

 



 Anhang B: Paper IV  

128 

 



 Anhang B: Paper IV  

129 

 



 Anhang B: Paper IV  

130 

 



 Anhang B: Paper IV  

131 

 



 Anhang B: Paper IV  

132 

 



 Anhang B: Paper IV  

133 

 



 Anhang B: Paper IV  

134 

 



 Anhang B: Paper IV  

135 

 



 Anhang B: Paper IV  

136 

 



 Anhang B: Paper IV  

137 

 



 Anhang B: Paper IV  

138 

 



 Anhang B: Paper IV  

139 

 



 Anhang B: Paper IV  

140 

 



 Anhang B: Paper IV  

141 

 



 Anhang B: Paper IV  

142 

 



 Anhang B: Paper IV  

143 

 



 Anhang B: Paper IV  

144 

 



 Anhang B: Paper IV  

145 

 



 Anhang B: Paper IV  

146 

 



 Anhang B: Paper IV  

147 

 



 Anhang B: Paper IV  

148 

 



 Anhang B: Paper IV  

149 

 



 Anhang B: Paper IV  

150 

 



 Anhang B: Paper IV  

151 

 



 Anhang B: Paper IV  

152 

 



 Anhang B: Paper IV  

153 

 



 Anhang B: Paper IV  

154 

 



 Anhang B: Paper IV  

155 

 



 Anhang B: Paper IV  

156 

 



 Anhang B: Paper IV  

157 

 



 Anhang B: Paper IV  

158 

 



 Anhang B: Paper IV  

159 

 

 

 

 

 



 Danksagung  

160 

 

Danksagung 

Die vorliegende Arbeit wäre ohne die Liebe, Opferbereitschaft und Unter-

stützung mehrerer, mir über Jahre wohlgesonnener Menschen nicht mög-

lich gewesen. Allen diesen Menschen sei an dieser Stelle für ihren Anteil 

an dieser Arbeit gedankt! Weil es sich so gehört, und ich auch denke, dass 

sie es sich verdient haben, möchte ich mich bei einigen Menschen im Fol-

genden persönlich für ihr Engagement bedanken. 

Natürlich bin ich zuallererst meinem Doktorvater Prof. Dr. Konstantin 

Strauch zu grenzenlosem Dank verpflichtet. Als Sie mich im Frühjahr 2007 

in meiner Wohnung in der Kugelgasse 17 in Marburg anriefen und mir eine 

Stelle als studentische Hilfskraft anboten, konnte ich nicht ahnen, dass wir 

einen so langen und erfolgreichen, gemeinsamen Weg gehen würden. 

Ohne Ihren Mut, Ihre Weitsicht und Ihr Vertrauen in mich wäre diese Dis-

sertation nie zustande gekommen. Wissenschaftlich zu arbeiten und zu 

denken – das habe ich alles von Ihnen gelernt. 

Meinen Eltern danke ich für alles, was ich in meinem bisherigen Leben 

erreicht habe. Euch ist diese Arbeit in Dankbarkeit gewidmet. Ich liebe 

Euch! 

Ich danke meiner Frau Anja und meinen Kindern Paula und Peter, die auf-

grund dieser Arbeit viel zu entbehren hatten und mich trotzdem immer 

wieder antrieben, den Weg bis hierher weiterzugehen. Ich liebe Euch! 

Bei Clemens Baumbach bedanke ich mich für eine langjährige Freund-

schaft und Verbundenheit sowie für zahlreiche schlaflose Nächte, in de-

nen wir ausgiebig über wissenschaftliche Fragen, schlechte und gute Pro-

grammierstile sowie die neuesten Tennisergebnisse diskutieren konnten. 

Meinem langjährigen Studienfreund und Wanderbruder Kai Siebert alias 

Django Rosetti danke ich für seine Freundschaft und die vielen, berei-

chernden Erkenntnisse, zu denen wir über viele Jahre hinweg auf unseren 

Wallfahrten gekommen sind. Ich freue mich schon auf unsere nächste 

Tour!          

 


