
Präprozessierungs-Algorithmen fürA�ymetrix Miroarrays
Dissertationzur Erlangung des Doktorgradesder Naturwissenshaftenvorgelegt beim Fahbereih Informatik und Mathematikder Johann Wolfgang Goethe-Universitätin Frankfurt am MainvonFrau Dipl.-Biol. Claudia Döringaus Frankfurt am Main

Frankfurt (2009)(D30)



vom Fahbereih Informatik und Mathematik derJohann Wolfgang Goethe-Universität als Dissertation angenommen.
Dekan: Prof. Dr. Detlef KrömkerGutahter: Prof. Dr. Dirk MetzlerProf. Dr. Lars HedrihProf. Dr. Martin-Leo Hansmann
Datum der Disputation: 26.05.2010



Für meine Mutter





Inhaltsverzeihnis
1 Einleitung 11.1 Biologishe Grundlagen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41.2 Lymphome . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51.3 Die Miorarray-Tehnologie von A�ymetrix . . . . . . . . . . . . . . 71.4 Das Miroarray-Chip-Design von A�ymetrix . . . . . . . . . . . . . . 91.5 Ziel dieser Arbeit . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 112 Material und Methoden 152.1 Verwendete Genexpressionsdatensätze . . . . . . . . . . . . . . . . . . 152.1.1 Datensatz von Küppers et al. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 152.1.2 Datensatz von Pialuga et al. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 162.1.3 Test-Datensatz . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 172.1.4 Datensatz von Brune et al. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 182.2 Ablauf eines Miroarray-Experiments . . . . . . . . . . . . . . . . . . 182.3 Tehnishe Vorraussetzungen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 192.4 Explorative Datenanalyse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 202.4.1 Boxplot . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 202.4.2 Histogramm . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 202.4.3 Q-Q-Plot . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 212.5 Präprozessierungsalgorithmen für die Normalisierung von A�ymetrix-Miroarray-Rohdaten . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 212.5.1 Ziel der Präprozessierung . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 212.5.2 Das Modell von A�ymetrix . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 232.5.3 Modell von Klein et al. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 282.5.4 Das VSN-Modell von Huber et al. . . . . . . . . . . . . . . . 292.5.5 Medianpolish . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36i



2.5.6 Das RMA-Modell von Irizarry et al. . . . . . . . . . . . . . . . 372.5.7 Das sRMA-Modell von Cope et al. . . . . . . . . . . . . . . . 382.5.8 Das sVSN-Modell . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 402.6 Simulation von Daten . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 422.6.1 Kontinuierlihe Verteilungen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 422.6.2 Simulieren der Daten . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 472.6.3 Lineare gemishte Modelle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 482.7 Cluster-Analysen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 512.8 Heatmap . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 552.9 De�nition der di�erentiellen Genexpression . . . . . . . . . . . . . . 552.9.1 De�nition des Fold-Changes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 572.9.2 Das multiple Testen-Problem . . . . . . . . . . . . . . . . . . 582.10 Signalweg- und Genfunktionsgruppen-Analysen . . . . . . . . . . . . 592.10.1 Signalweg-Software und Datenbanken . . . . . . . . . . . . . . 592.10.2 Überrepräsentationsanalysen mit Gen-Ontologien . . . . . . . 602.11 Qualitätskriterien zur Beurteilung der Miroarray-Ergebnisse . . . . 633 Ergebnisse 653.1 Auswertung des Datensatzes von Küppers et al. . . . . . . . . . . . . 653.1.1 Beshreibung der statistishen Analyse-Strategie . . . . . . . . 653.1.2 Betrahtung der di�erentiell-exprimierten Gene . . . . . . . . 663.1.3 Betrahtung der GO-Analyse . . . . . . . . . . . . . . . . . . 713.2 Auswertung des Datensatzes von Pialuga et al. . . . . . . . . . . . 733.2.1 Beshreibung der statistishen Analyse-Strategie . . . . . . . . 733.2.2 Clusteranalyse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 743.2.3 Betrahtung der di�erentiell-exprimierten Gene . . . . . . . . 763.2.4 Betrahtung der GO-Analyse . . . . . . . . . . . . . . . . . . 773.3 Zusammenfassung . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 803.4 Vergleih der Normalisierungsmethoden mit simulierter Expressions-daten . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 813.4.1 Wahl der kontinuierlihen Verteilungsfunktion . . . . . . . . . 813.4.2 Simulation der Daten auf Basis einer angepassten Gammaver-teilung . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 943.4.3 Gemisht-lineares Modell zum Simulieren von Expressionsdaten102ii



3.5 Vergleih der Normalisierungsmethoden mit den Daten von Brune etal. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1113.5.1 Deskriptive Betrahtung der Expressionsdaten . . . . . . . . . 1123.5.2 Betrahtung der di�erentiell-exprimierten Gene . . . . . . . . 1143.6 Zusammenfassung . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1174 Diskussion 1194.1 Reanalyse von publizierten Datensätzen . . . . . . . . . . . . . . . . . 1194.1.1 Reanalyse des Datensatzes von Küppers et al. . . . . . . . . . 1194.1.2 Reanalyse des Datensatz von Pialuga et al. . . . . . . . . . . 1204.2 Simulation von Expressionsdaten . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1214.2.1 Simulation der Expressionsdaten � basierend auf einer kon-tinuierlihen Verteilung . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1214.2.2 Simulation der Expressionsdaten � basierend auf einer ange-passten Gammaverteilung . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1224.2.3 Simulation von Expressionsdaten � basierend auf einem ge-mishten linearen Modell . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1224.3 Vergleih der vershiedenen Präprozessierungsmethoden bei einemausgewählten Vergleih aus dem Datensatz von Brune et al. . . . . . 1234.3.1 Di�erentielle Expression von HL im Vergleih zu normalenB-Zellen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1244.4 Ausblik . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1245 Zusammenfassung 1276 Appendix 1296.1 R-Skript sVSN . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1296.2 R-Skripte für die Simulation von Expressionsdaten . . . . . . . . . . 1336.3 Reanalyse der Miroarray-Daten von Küppers et al. . . . . . . . . . . 1496.4 GO-Analyse der Gesamt-Genliste nah Reanalyse der Daten von Küp-pers et al. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1616.5 GO-Analyse der 299 Probesets, die nur nah Reanalyse der Daten vonKüppers et al. gefunden wurden . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1626.6 Der Zytokine-Zytokine-Interaktionssignalweg . . . . . . . . . . . . . . 1636.7 Der humane B-Zellen-Netzwerk-Signalweg . . . . . . . . . . . . . . . 164iii



6.8 Reanalyse der Miroarray-Daten von Pialuga et al. . . . . . . . . . 1656.9 Stabilitätsüberprüfung des Clusterverfahrens nah Suzuki et al.[Suzukiand Shimodaira, 2006℄ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1676.10 GO-Analyse der gesamten Genliste (599 Probesets), die nah Reana-lyse der Daten von Pialuga et al. gefunden wurde . . . . . . . . . . 1686.11 GO-Analyse der gesamten Genliste (363 Probesets), die nur nah Re-analyse der Daten von Pialuga et al. gefunden wurden . . . . . . . 1696.12 Ausshlieÿlih nah sVSN-Methode gefundene Probesets an einemTeildatensatz von Brune et al. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 169Literatur . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 173Abkürzungsverzeihnis . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 184Danksagung . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 185Publikationen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 188Lebenslauf . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 191Erklärungen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 193

iv



Abbildungsverzeihnis
1.1 A�ymetrix Chip . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21.2 Molekulare Struktur der DNA, inklusive Transkription und Bildungder mRNA (Quelle: National Human Genome Researh Institute) . . 41.3 Eine B-Zelle wird durh eine T-Helferzelle aktiviert. (Quelle: CharlesA. Janeway jr. u. a.: Immunologie. 5. Au�age. Spektrum Akademi-sher Verlag GmbH, Heidelberg, Berlin 2002) . . . . . . . . . . . . . . 61.4 Eine B-Zelle wird nah Antigenkontakt zur Antikörper produzieren-den Plasmazelle. (Quelle: Dr. med. Mario Shubert, Heidelberg, Deutsh-land) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61.5 Allgemeines Probeset-Design für alle 3'-Expressions-Miroarrys vonA�ymetrix . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82.1 Ablauf eines Miorarray-Experiments . . . . . . . . . . . . . . . . . . 192.2 Darstellung eines horizontalen Boxplots . . . . . . . . . . . . . . . . . 202.3 Histogramm-Beispiel . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 212.4 Shematishe Darstellung der Delta-Methode . . . . . . . . . . . . . . 312.5 Funktionsverlauf von f(x) und hs(x) [Huber et al., 2002℄ . . . . . . . . 332.6 Shematisher Aufbau einer mRNA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 392.7 Dihtefunktion der Weibullverteilung bei vershiedenen Form- undSkalenparametern. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 442.8 Dihtefunktion der Lognormalverteilung bei vershiedenen σ und µ = 0. 452.9 Dihtefunktion der Gammaverteilung bei vershiedenen Form- undSkalenparametern. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46v



3.1 Heatmap der 17 Gene, die nur nah Reanalyse gefunden wurden undden gröÿten FC haben. Spalten repräsentieren die Stihprobe, Zeilenentsprehen den Probesets/Genen. Die absoluten Expressionswertesind in einer logarithmishen Skala zur Basis 2 farbkodiert. . . . . . . 693.2 Unsupervised Clustering der 291 Probesets mit σ ≥ 1, 5 nah Reana-lyse der Daten von Pialuga et al.. Spalten repräsentieren indivi-duelle Patienten, Zeilen entsprehen den vershiedenen dargestelltenGenen. Die absoluten Expressionswerte sind in einer logarithmishenSkala zur Basis 2 farbkodiert. Die Untersheidung der Gruppen unterdem Dendrogramm der Spalten erfolgt durh zusätzlihen Farbode:Rot für PTZLs, Grün für AILTs und Blau für ALCLs. . . . . . . . . . 753.3 Heatmap der 30 Probesets, die nur nah Reanalyse gefunden wurdenund den gröÿten FC haben. Spalten repräsentieren die Stihprobe,Zeilen entsprehen den Probsets/Genen. Die absoluten Expressions-werte sind in einer logarithmishen Skala zur Basis 2 farbkodiert. . . 783.4 Heatmap der 7 Gene, die nur nah Reanalyse gefunden wurden undden gröÿten FC haben. Spalten repräsentieren die Stihprobe, Zeilenentsprehen den Probsets/Genen. Die Expressionswerte sind in einerlogarithmishen Skala zur Basis 2 farbodiert. . . . . . . . . . . . . . 803.5 Histogramm der logarithmierten realen Expressionsdaten . . . . . . . 823.6 Histogramme zu den simulierten Expressionswerten und die dazuge-hörigen Q-Q-Plots . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 833.7 Histogramme zu den simulierten und gemessenen Mittelwerten undVarianzen und den dazugehörigen Q-Q-Plots . . . . . . . . . . . . . . 843.8 Die Q-Q-Plots der simulierten und gemessenen Expressionswerte, Mit-telwerte und Varianzen nah der Anpassung der empirishen Verteilung 853.9 Vergleih der Boxplots von realen und simulierten Expressionsdaten . 863.10 Boxplot der Expressionsdaten mit einfaher IVT . . . . . . . . . . . . 863.11 Vergleih der RNA-Degradation bei einfaher und doppelter Invitro-transkription. Die einzelnen Linien repräsentieren jeweils einen Mi-roarray-Chip. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 873.12 Die RNA Degradation bei simulierten Daten . . . . . . . . . . . . . . 88vi



3.13 Gra�she Darstellung der simulierten di�erentiell-exprimierten Pro-besets, die bei allen 10 Simulationen wiedergefunden wurden. JedesFeld entspriht einem anderen Quantilbereih. . . . . . . . . . . . . . 903.14 Boxplots zum Wieder�nden der simulierten di�erentiell-exprimiertenProbesets für die 10 Simulationen, d. h. die Expressionswerte sindüber alle Expressionsstärken für die einzelnen Simulationen dargestellt. 923.15 Sensitivität und Spezi�tät der einzelnen Methoden für die 10 Simu-lationen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 933.16 Sensitivität und Spezi�tät, dargestellt in einer ROC-Kurve bei Simu-lation der Expressionsdaten mit einer empirishen Verteilung . . . . . 943.17 Histogramm der simulierten PM-Expressionswerte resultierend auseiner angepassten Gammaverteilung und der QQ-Plot im Vergleihzu den realen PM-Expressionsdaten . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 963.18 Boxplot der Gamma-simulierten Expressionsdaten . . . . . . . . . . . 973.19 RNA-Degradationsplot der Gamma simulierten Expressionsdaten . . 983.20 Prozentualer Anteil der rihtig Positiven di�erentiell-exprimiertenPro-besets bei gamma-verteilten Daten. Jedes Feld entspriht einem an-deren Quantilbereih. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 993.21 Boxplot für die Präprozessierungsmethoden für alle 10 Simulationen . 1003.22 Sensitivität und Spezi�tät der Präprozessierungsmethoden für alle 10Simulationen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1013.23 Sensitivität und Spezi�tät, dargestellt in einer ROC-Kurve bei Simu-lation der Expressionsdaten mit einer angepassten Gammaverteilung . 1023.24 Histogramm der simulierten PM-Expressionswerte resultierend auseinem linearen gemishten Modell und der QQ-Plot im Vergleih zuden realen PM-Expressionsdaten . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1043.25 Boxplot der simulierten Expressionsdaten � basierend auf einem li-nearen gemishten Modell . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1053.26 RNA-Degradationsplot der simulierten Expressionsdaten resultierendaus einem linear gemishten Modell . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1063.27 Prozentualer Anteil der rihtig positiven di�erentiell-exprimiertenPro-besets. Der Faktor gibt die Stärke der di�erentiellen Expression an. . 1083.28 Boxplot der Präprozessierungsmethoden für alle 10 Simulationen . . . 109vii



3.29 Sensitivität und Spezi�tät der Präprozessierungsmethoden für alle 10Simulationen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1103.30 Sensitivität und Spezi�tät dargestellt in einer ROC-Kurve bei Simu-lation der Expressionsdaten mit eines linear gemishten Modells . . . 1113.31 Histogramm der logarithmierten Expressionsdaten . . . . . . . . . . . 1123.32 Boxplot der logarithmierten Expressionsdaten, der 12 HLs und 10Keimzentrum-B-Zellen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1133.33 Degradationsgrad der PM-Werte in Abhängigkeit von ihrer Positionin den einzelnen Miroarrays . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1146.1 GO-Analyse der Gesamt-Genliste nah der Reanalyse der Daten vonKüppers et al. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1616.2 GO-Analyse der 299 Probesets die nur nah der Reanalyse der Datenvon Küppers et al. gefunden wurden. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1626.3 Signalweg Zytokine-Zytokine Interaktion . . . . . . . . . . . . . . . . 1636.4 Signalweg humane B-Zellen Netzwerk . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1646.5 Stabilitätsprüfung des Clusterverfahrens nah Suzuki et al.[Suzukiand Shimodaira, 2006℄. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1676.6 GO-Analyse über die gesamte Genliste (599 Probesets) die nah derReanalyse der Daten von Pialuga et al. gefunden wurde . . . . . . . 1686.7 GO-Analyse über die Genliste (363 Probesets) die nur nah der Re-analyse der Daten von Pialuga et al. gefunden wurden . . . . . . . 169

viii



Tabellenverzeihnis
2.1 Shematishe Darstellung der einzelnen Shritte der vershiedenenPräprozessierungsalgorithmen bei A�ymetrix-Miroarrays . . . . . . . 413.1 Die 299 di�erentiell-exprimierten Probesets, die nur nah Reanalyseidenti�ziert wurden. Der Shwerpunkt der Regulationsstärke liegt beieinem FC zwishen 2 und 3 im Vergleih von HL-Linien und normalenB-Zellen. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 673.2 Die 17 Gene, die nah Reanalyse identi�ziert wurden (FDR ≤ 0.05),mit dem gröÿten FC zwishen HL-Linien und normalen B-Zellen. Ge-ne die mit �*� markiert sind, wurden im Vergleih zwishen HLs undKeimzentrums B-Zellen als signi�kant-reguliert gefunden. . . . . . . . 683.3 Die fünf Gene mit dem höhsten FC zwishen HL-Linien und norma-len, reifen B-Zellen, die nur nah Reanalyse identi�ziert werden konn-ten. Diese Gene haben eine FDR ≤ 0.05 und wurden als signi�kant-di�erentiell exprimiert in primären HL-Patienten gefunden ([Bruneet al., 2008℄) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 703.4 Anzahl der Gene, die di�erentiell sind, und nah Durhführung dervershiedenen Normalisierungsmethoden am Datensatz von Brune etal. gefunden wurden . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1153.5 Ein Teil der Gene, die ausshlieÿlih mit der sVSN-Methode im Da-tensatz von Brune et al. als di�erentiell gefunden wurden . . . . . . . 1166.1 Genliste der zusätzlih gefundenen 299 Probesets nah Reanalyse desDatensatzes von Küppers et al. [Küppers et al., 2003℄ . . . . . . . . . 1496.2 Genliste der zusätzlih gefundenen 30 Probesets mit FC ≥ 10 oder

≤ −10 nah Reanalyse des Datensatzes von Pialuga et al. [Pialugaet al., 2007℄ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 165ix



6.3 Genliste der zusätzlih gefundenen 66 Probesets nah Reanalyse desDatensatzes von Brune et al. [Brune et al., 2008℄ . . . . . . . . . . . . 170

x



Kapitel 1
Einleitung
DieMiroarray-Tehnologie ermögliht heute, simultan mehr als 20000 Gene zu mes-sen. Seit 1994 produziert die Firma A�ymetrix kommerzielle Miroarrays. Zunähstarbeiteten nur wenige Institute und Firmen mit diesen Miroarrays. Dies lag anden hohen Kosten und der anfangs shlehten Reproduzierbarkeit der Ergebnisse.Inzwishen ist A�ymetrix Marktführer für dieMiroarray Tehnologie mit vielen ver-shiedenen Miroarrays. Vershiedene Spezies werden abgedekt. Gemessen werdenkann sowohl auf mRNA- und DNA-Ebene. 3'Expressions-Miroarrays messen aufder mRNA-Ebene. Auÿerdem gibt es sogenannte SNP-Miroarrays (DNA-Ebene)und mikro RNA (regulatorish wirkende RNAs) Miroarrays.Führt man das Experiment mit selbst hergestellten DNA-Miroarrays durh, gibtes oft tehnishe Fehler. Diese werden durh die standardisierte Produktion der Mi-roarrays und das Vorhandensein standardisierter Protokolle zur experimentellenAufbereitung der Gewebeproben verhindert.Mit Miroarrays können neue Gene und Signalwege gefunden werden, die für einenKrankheitssubtyp spezi�sh sind. So führen Miroarrays zu einem besseren Ver-ständnis der Pathogenese und dadurh zu einem besseren Therapiekonzept. 2006gelang es Hummel et al. [Hummel et al., 2006℄ zum ersten Mal mit A�ymetrix Mi-roarrays ein Genset zu identi�zieren, das eindeutig zwishen dem di�us groÿzelligenB-Zell-Lymphom (DLBCL) und den Burkitt-Lymphom (BL) untersheiden kann.A�ymetrix-Miroarrays sind ein fester Bestandteil der neuen biologishen und me-dizinishen Forshung geworden. Zukunftsversion ist, dass Miroarrays als Standardin Kliniken eingesetzt werden können und so jeder Patient von dieser Tehnologiepro�tiert. 1



2Dieser Shritt verlangt neben einer standardisierten Produktion und experimentel-len Durhführung auh eine standardisierte Dokumentation der verwendeten statis-tishen Analysen. Hierzu gibt es viele Arbeiten, die zeigen, dass vershiedene sta-tistishe Methoden zu vershiedenen Ergebnissen führen können [Ho�mann et al.,2002; Parrish and Spener, 2004℄.Der Miroarray � auh Chip genannt � ist dabei der Träger auf dem biologishesMaterial, in unserem Fall Nukleotide (Sonden) in hoher Dihte und Anzahl (106 -107 Kopien) und in einer de�nierten Anordnung aufgetragen sind (Abb.1.1).

Abbildung 1.1: A�ymetrix ChipMiroarrarys basieren auf dem Prinzip der Hybridisierung. Bei der Hybridisierungbildet unter bestimmten Bedingungen eine RNA-Kette mit dem komplementärenDNA-Strang eine stabile Doppelhelix. Die Eigenshaften des so durh Basenpaa-rung entstandenen Hybridmoleküls führten zur Entwiklung der Methode der Nu-kleinsäurehybridisierung.Um die Genexpression messen zu können, muss vor der Hybridisierung die mRNAmit �uoreszierenden Farbsto� markiert werden. Messbar wird die Fluoreszensin-tensität auf Grund des linearen Zusammenhangs, dass umso mehr mRNA an denimmobilisierten Sonden bindet, desto mehr Fluoreszens wird gemessen. Die Fluo-reszenz kann nur mit einem speziellen Sanner aus den Miroarrays gemessen wer-den. Die beim Sannen erzeugten Bilddaten müssen in Signalintensitäten umgesetzt



3werden. Die Signalintensitäten können dann je nah Fragestellung mit weiteren sta-tistishen Methoden ausgewertet werden. Die Signalintensitäten sind Rohdaten, dienormalisiert werden müssen, um systematishe und tehnishe Fehler (z.B. bei un-tershiedliher mRNA Qualität und Quantität) zu eliminieren.Bei allen für diese Arbeit durhgeführten Analysen werden vershiedene Generatio-nen humaner Miroarrays der Firma A�ymetrix verwendet. Die statistishe Aus-wertung der numerishen Rohdaten wird mit der frei verfügbaren StatistiksoftwareR [Ihaka and Gentleman, 1996℄ und den im Bioondutor existierenden Paketen a�y[Gautier et al., 2004℄, VSN [Huber et al., 2002℄, geneplotter, multest, usw. durhge-führt. Ende 2001 wurde das Open-Soure-and-Development-Softwareprojekt Bion-dutor am Institut des Dana Farber Caner Institut der Harvard Univerität initiiert[Gentleman et al., 2004℄. R und Bioondutor sollen das statistish und gra�sh ad-äquate Auswerten immer gröÿerer Menge genomisher Daten ermöglihen.Insbesondere Bioondutor ist fester Bestandteil für die statistishe Auswertung vonMiroarrays geworden. Deshalb integriert auh kommerziell entwikelte Miorarray-Software (GeneSpring, Spot�re, Partek, A�ymetrix, usw.) entweder Pakete aus Bio-ondutor oder stellt eine direkte Shnittstelle zu R und Bioondutor bereit.In der Literatur gibt es bereits einige Evaluationen zu den Untershieden zwishenden vershiedenen Auswertungsalgorithmen [Irizarry et al., 2006; Ploner et al., 2005;Choe et al., 2005; Ho�mann et al., 2002℄. Allerdings wurden diese nur mit standardi-sierten Daten entwikelt, das heiÿt unter Berüksihtigung der Angaben desMiroar-ray-Herstellers zur Ausgangsmenge an Gesamt-mRNA. Bei manhen Erkrankun-gen sind nur wenige Tumorzellen vorhanden. Deshalb ist hier das Ausgangsmaterialsehr begrenzt. Zum Zeitpunkt der Datenerhebung gab es noh kein kommerziellesProtokoll, das mit so einer geringen Ausgangsmenge zu Ergebnissen geführt hät-te. Kommerzielle Protokolle benötigen immer noh die zehnfahe Menge an Zellen(≥10000), die für die Experimente bereitgestellt werden können. Da die verwendetenMiroarrays von A�ymetrix niht für eine solhe Vorbehandlung entwikelt wurden,sind spezielle Anpassungen an die weiterführenden statistishen Methoden nötig,vor allem bei der Normalisierung. Zu klären ist, ob und im welhem Umfang solheAnpassungen zu einem Vorteil gegenüber vorhandenen Algorithmen führten.



41.1 Biologishe GrundlagenDie DNA liegt als doppelsträngige Helix in jeder eukaryotishen Zelle vor. DasGrundgerüst besteht aus Zuker und Phosphatmolekülen, die um zwei Nukleotidket-ten angeordnet sind. An diesen Ketten sind die vier Basen Adenin, Guanin, Thyminund Cytosin angeordnet. Die beiden DNA-Stränge werden durh Wassersto�brükenzusammengehalten, die von den komplementären Basen Adenin und Thymin oderCytosin und Guanin gebildet werden. Bei der Transkription müssen zuerst die Was-sersto�brüken aufgebrohen werden, damit die DNA teilweise in zwei einzelnenSträngen vorliegt. Nur einer der beiden Stränge, der sogenannte odogene Strang,wird verwendet um mit Hilfe der RNA-Polymerase die mRNA zu bilden. Die Gense-quenz auf der DNA wird während der Transkription in mRNA übersetzt und danndurh die Translation an den Ribosomen zu funktionell-biologish wirkenden Protei-nen synthetisiert. Die RNA-Polymerase verknüpft die angelagerten komplementärenBasen. Dabei wird statt Thymin Urail in die mRNA eingebaut. Bei der Basenfolgeist, abgesehen von Urail, die mRNA eine komplementäre Kopie eines Teilabshnit-tes des odogenen Stranges der DNA [Wehner and Gehring, 1995℄ (Abb.1.2).

Abbildung 1.2: Molekulare Struktur der DNA, inklusive Transkription und Bildungder mRNA (Quelle: National Human Genome Researh Institute)Zwar besteht kein linearer Zusammenhang zwishen der Menge der gebildeten mR-



5NA und der daraus resultierenden Proteinmenge, aber durh Miroarrays kann mandie mRNA-Menge im Vergleih zu einem anderem Experiment ermitteln. Eine Va-lidierung der Ergebnisse eines Miroarray-Experiments auf mRNA- und auf Pro-teinebene mit einer unabhängigen anderen Methode ist unerlässlih, um Artefakteauszushlieÿen. Die Bestätigung durh eine unabhängige andere Methode ist gängigeLaborpraxis.
1.2 LymphomeAllgemein sind Lymphome Shwellungen der Lymphknoten oder Tumore im Lymph-system bei gutartigem oder bösartigem Gewebe. Die bösartigen (malignen) Lympho-me werden nah der WHO-Klassi�zierung in Hodgkin-Lymphome (HL) und Non-Hodgkin-Lymphome (NHL) unterteilt [Ja�e et al., 1998℄. Alle malignen Lymhomestammen von malignen Lymphozyten ab. Etwa 90 % der NHLs stammen von B-Zellen ab [Fisher, 2003℄.Zu den Lymphozyten gehören die B-Lymphozyten (B-Zellen) und T-Lymphozyten(T-Zellen). B-Zellen und T-Zellen werden beim Menshen im Knohenmark gebil-det. B-Zellen sind als einzige Lymphozyten in der Lage, Antikörper herzustellen.Sie bilden zusammen mit den T-Zellen das adaptive Immunsystem. Die T-Zellenübernehmen die Rolle der zellvermittelten Immunantwort. Wenn naive B-Zellen, diein unserem Blutkreislauf und im Lymphsystem zirkulieren, auf ein fremdes Antigenstoÿen, werden die B-Zellen durh ihren B-Zell Rezeptor gebunden, in die Zelle auf-genommen und dann mit einem MHC-Molekül wieder an der Membran-Ober�ähepräsentiert (Abb.1.3).Bei der T-Zellen abhängigen Aktivierung bedarf es nun einer geeigneten T-Helferzelle,die durh ihren Rezeptor die T-Zelle an den Antigen-MHC-Komplex binden kann.Erst jetzt wird die B-Zelle durh Ausshüttung von Zytokinen der gebundenen T-Zelle aktiviert. Aus der aktivierten naiven B-Zelle (Abb.1.4) vermehrt und di�eren-ziert sih eine antikörperproduzierende Plasmazelle (PC). Werden B-Zellen durhkörperfremde Antigene aktiviert, können sih Plasmazellen oder Gedähtnis-Zellenentwikeln. Diesen Vorgang bezeihnet man als Klassenwehsel der B-Zelle. Die Ver-mehrung (klonale Expansion) �ndet im Keimzentrum (GC) des Lymphknotens oderin der Milz statt; die B-Zellen werden als Keimzentrums B-Zellen (GC B-Zellen)
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Abbildung 1.3: Eine B-Zelle wird durh eine T-Helferzelle aktiviert. (Quelle: CharlesA. Janeway jr. u. a.: Immunologie. 5. Au�age. Spektrum Akademisher VerlagGmbH, Heidelberg, Berlin 2002)bezeihnet [Alberts et al., 1995℄.

Abbildung 1.4: Eine B-Zelle wird nah Antigenkontakt zur Antikörper produzieren-den Plasmazelle. (Quelle: Dr. med. Mario Shubert, Heidelberg, Deutshland)Sind die Antigene oft wiederholte Polysaharide (Unterklasse der Kohlenhydrate),wie sie z. B. bei Bakterien vorkommen, ist eine zusätzlihe Aktivierung durh eineT-Helferzelle niht nötig. Die B-Zelle ist aktiviert allein über ihren B-Zell-Rezeptor,die sogenannte T-Zell-unabhängige Aktivierung, ohne einen Klassenwehsel oder dieBildung von Gedähtnis-B-Zellen [Alberts et al., 1995℄.Die starke Proliferation (Zellteilung) der GC-B-Zellen erhöhen das Risiko, hro-mosomale Translokationen zu generieren und spielen deshalb bei der Pathogenese



7(Entstehung) von B-Zell-Lymphomen eine Rolle [Ralf Küppers, 2003℄. Während derKeimzentrumsreaktion �nden vershiedene Umbauprozesse statt, wie z. B. die Ein-führung von DNA-Strangbrühen [Bross et al., 2000; Goossens et al., 1998; Papava-siliou and Shatz, 2000℄, die somatishe Hypermutation (Einfügen von Mutationenin die Antikörpergene einer reifenden B-Zelle) und den Klassenwehsel. Genau indiesen Regionen �ndet man oft Translokationen von Onkogenen [Klein et al., 1998;Küppers and Dalla-Favera, 2001℄. Auh Punktmutationen können eine Folge der so-matishen Hypermutation sein [Küppers, 2005℄.Keimzentrums-B-Zellen zeigen harakteristish somatish mutierte V-Gene (V =Variablitätselement der V-Gene). Dieses Merkmal ermögliht Vergleihe zwishenB-Zell-Lymphomen und normalen B-Zellen und kann damit zur Identi�zierung desEntwiklungsstadiums der Vorläuferzellen dienen.T-Zellen werden im Knohenmark gebildet, aber im Thymus ausdi�erenziert. Zel-len, die fremde Antigene auf ihrer Membranober�ähe repräsentieren, werden vonzytotoxishen T-Zellen (CD4−CD8+), die einen MHCI erkennenden T-Zell Rezeptorbesitzen, erkannt und getötet. T-Zellen, die einen MHCII erkennenden T-Zell Rezep-tor besitzen, werden allgemein als T-Helfer-Zellen bezeihnet. Es gibt des Weiterennoh regulatorishe T-Zellen (Treg), T-Gedähtniszellen und NK (Natürlihe KillerT-Zellen). Da bei der Entwiklung und Ausdi�erenzierung der T-Zellen weder einKlassenwehsel noh eine somatishe Hypermutation statt�ndet, ist es shwer, dieVorläuferzellen der T-Zell-Lymphome zu de�nieren [Alberts et al., 1995℄.
1.3 Die Miorarray-Tehnologie von A�ymetrixDieMiroarrays von A�ymetrix verwenden eine Kombination aus Photolithographieund einer kombinatorishen hemishen Synthese, um die einzelsträngigen DNA-Fragmente (sogenannte Oligonukleotide) auf eine Glasober�ähe zu synthetisieren[Lipshutz et al., 1999℄.Diese Fragmente haben eine Länge von 25 Basen (auh Probe genannt). Jedes zumessende Gen wird durh eine bestimmte Anzahl von Probes, abhängig vonMiroar-ray-Typ und Gen, repräsentiert. Die Anzahl shwankt zwishen 11 und 20 Probespro Gen. Diese sogenannten Perfet Mathes (PM) repräsentieren die komplementä-re Sequenz der mRNA und bilden zusammen mit demMismath (MM) das Probeset



8eines Gens. Das MM hat an der 13. Basenposition einen komplementären Austaushder reellen Base und stellt damit die niht spezi�she Bindung und das Hintergrund-raushen dar.In Abbildung 1.5 ist shematish der Aufbau eines Probesets dargestellt. Die PMseines Probesets sind niht an nur einer Stelle auf dem Miroarray, sondern rando-misiert auf dem Chip verteilt, um möglihe lokale räumlihe E�ekte zu minimieren.Auh wenn nur ein Teil der PMs eines Probesets detektiert werden konnte, ist dasSignal aus den verbliebenen PMs noh zu verwenden. Jedes Probe ist mit 106 bis107 Kopien auf dem Chip vertreten und bildet die sogenannte Probe-Cell. Das Se-quenzdesign der einzelnen Probes auf dem Chip ist so gewählt, dass Sequenzen dermRNA nahe 3'-Ende abgebildet werden, um Probleme von teilweise degradiertermRNA oder durh die Invitrotranskription (Verfahren zur Vermehrung der mRNA)verkürzter RNAs zu verringern. Am 3'-Ende bindet die Polymerase, die für das Invi-trotranskriptionsverfahren benötigt wird. Je weiter die Polymerase Rihtung 5'-Endewandert, umso höher ist die Wahrsheinlihkeit, dass diese ihre Funktion abbriht.Daher kommt es vor allem bei langen Transkripten oder bei shlehter RNA-Qualitätzu einer shlehten Abdekung der Probes Rihtung 5'-Ende.

Abbildung 1.5: Allgemeines Probeset-Design für alle 3'-Expressions-Miroarrys vonA�ymetrixFür die vorliegende Arbeit wurden vershiedene Chip-Generationen von A�ymetrixverwendet (HGU95, HGU133A, HGU133Plus2.0), die sih im Probe-Design und inder Anzahl der Gene untersheiden. Beim Sannen wird die Fluoreszenz aller ProbeCells gemessen und im sogenannten DAT-File gespeihert. Diesen kann man mitder frei erhältlihen AGCC (A�ymetrix-Gene-Chip-Console) Software von A�yme-



9trix visualisieren. Aus den einzelnen Probe-Cells wird die Fluoreszenzstärke in einennumerishen Expressionswert umgewandelt und im sogenannten CEL-File gespei-hert. Das CEL-File repräsentiert also die Rohdaten in Form einer numerishenMatrix und kann für weitere statistishe Analysen verwendet werden.A�ymetrix selbst hat Algorithmen entwikelt, um aus den einzelnen Expressions-werten der Probes einen aggregierten Wert für das Probeset oder Gen zu berehnen.Allerdings wurde dieses Verfahren shon mehrfah in der Literatur kritisiert. Dortwurde belegt, dass diese Methode einige Shwähen aufweist [Irizarry et al., 2003b;Lazaridis et al., 2002℄. Es gibt eine Vielzahl kommerzieller und frei erhältliher Soft-ware zur statistishen Analyse von Miroarray-Daten. R ist die freie Software miteiner Sammlung von Softwarepaketen mit neu implementierten Algorithmen. Allestatistishen Analysen dieser Arbeit wurden mit R und Bioondutor durhgeführt.Bioondutor ist ein frei erhältlihes Softwareprojekt, aufbauend auf R zur Erstel-lung von Werkzeugen, zur Analyse und zur Interpretation genetisher Daten.Das vierstu�ge Verfahren (Hintergrundkorrektur, Normalisierung, PM-Adjustierung,PM-Signal Zusammenfassung), gehört zum a�y-Paket von Bioondutor. Es wirdim Material- und Methodenteil detailliert beshrieben und aggregiert aus den Pro-be-Signalen des CEL-Files einen Expressionswert pro Probeset oder Gen.1.4 Das Miroarray-Chip-Design von A�ymetrixGegeben ist ein Projekt mit n Chips, wobei jeweils ein Chip eine Gewebeproberepräsentiert. Für jeden Chip i = 1, . . . , n sind m Gene vorhanden, die durh
lj(j = 1, . . . , m) Probe-Pairs vertreten sind. Jedes Probe Pair besteht aus einemPM und einem MM (Siehe Abb.1.5). Gegeben ist also PMijk, wobei i = 1, . . . , nder Chip, j = 1, . . . , m das Gen und k = 1, . . . , lj das Probe ist. Abhängig vomChiptyp und dem jeweiligen Gen kann die Anzahl von lj di�erieren. Somit ergebensih n ·∑m

j=1 lj Werte für die PM-Werte, äquivalent erhält man die MM-Werte mit
MMijk.Übersiht der Analyse im BioondutorZunähst wird eine Hintergrundkorrektur vorgenommen. Dies ist nötig, da auhohne eine Hybridisierung eine Fluoreszenz-Intensität gemessen werden kann. Bio-



10ondutor stellt im a�y-Paket drei vershiedene Möglihkeiten zur Auswahl. Da inder Normalisierungmethode VSN von Huber et al. dieser Shritt shon enthaltenist, wird auf diese Korrektur verzihtet. Aufgrund untershiedliher mRNA-Mengenkann es zu vershiedenen Fluoreszenzintensitäten kommen. Im zweiten Shritt wirddeshalb eine Normalisierung durhgeführt. Bioondutor bietet dazu eine VielzahlMöglihkeiten. Alle Reanalysen wurden mit der Normalisierungsmethode VSN vonHuber et al. normalisiert. Im Material- und Methodenteil wird hierauf detailliertereingegangen. Bei diesem Shritt erhält man die normalisierten Werte PMnorm
ijk und

MMnorm
ijk . Für den nähsten Shritt, die PM-Adjustierung, wird auf die MMnorm

ijkverzihtet, das heiÿt hier �ndet keine Verrehnung der PMnorm
ijk mit den MMnorm

ijkstatt. Dieses Vorgehen shlagen Bolstad et al. [Bolstad et al., 2003℄ vor. Berüksih-tigt wird damit, dass die MM Signale oft � niht wie von A�ymetrix angenommen� unspezi�she Bindungen darstellen [Naef et al., 2002℄. Der Wert für das Probe-Pair -k wird durh PMnorm
ijk repräsentiert.Die n ·∑m

j=1 lj Werte haben sih in diesem Shritt halbiert. Wie wird nun aus ljWerten des Gens j ein Wert für die Expression dieses Gens j berehnet? Bioondu-tor stellt einige Möglihkeiten zur Verfügung. Dieser abshlieÿende Shritt bei denReanalysen wird mit der Methode von Tukey et al. [Tukey, 1977℄ durhgeführt. DerMaterial- und Methodenteil enthält eine detaillierte Beshreibung dieser Methoden.Die verrehneten PMnorm
ijk , oder allgemeiner yijk, für jeden Chip i und jedes Gen jwerden im Weiteren mit xij bezeihnet und bilden zusammen die Matrix X.

X =















x11 x12 · · · x1n

x21 x22 · · · x2n... ... . . . ...
xm1 xm2 · · · xmn













Diese Matrix ist die essentielle Grundlage für alle statistishen Analysen. Abhängigvon der Fragestellung gibt es vershiedene weitere statistishe Analysen-Methoden.Eine wihtige Fragestellung ist z. B., welhe Gene di�erentiell zwishen zwei de�-nierten Gruppen exprimiert sind und in welhem Ausmaÿ.Das Ausmaÿ, also die Stärke der di�erentiellen Expression wird auh Fold Change(FC) genannt. Werden die Gruppen im Vorfeld de�niert, spriht man auh von �über-wahten (supervised) Analysen�. Sowohl die Signi�kanz eines Gens als auh der FCsind sehr wihtig für das weitere Vorgehen. Nur Gene, die eine entsprehende FC ha-



11ben, werden als biologish relevant angesehen (z. B. FC mindestens 2- oder 3-fah).So können z. B. Subtypen einer Erkrankung, z. B. mit Hilfe von Clusteranalysenentdekt werden. Bei diesen Clustermethoden wird im Allgemeinen �niht überwaht(unsupervised)� vorgegangen, das heiÿt die Gruppen werden niht vorher de�niert.Auh gibt es Methoden, die erlauben, einen Prädiktor zu erstellen, der zukünfti-ge Patientengruppen eindeutig einer bestimmten Klasse zuordnet. Immer mehr anBedeutung gewinnt die Fragestellung nah involvierten Signalwegen und Genfunk-tionsgruppen. Dabei wird niht mehr auf der Einzel-Gen-Ebene analysiert, sondernin zu einem Signalweg gehörenden Gengruppen oder einer Funktionsgruppe. Vonbesonderem biologishen Interesse sind Gengruppen oder Signalwege, die eine Über-repräsentierung oder Unterrepräsentierung zeigen.1.5 Ziel dieser ArbeitDie vorliegende Arbeit ist in zwei Teile untergliedert:1. Die Vorteile neuer statistisher Methoden bei der Miorarray Auswertung anshon verö�entlihten Datensätzen werden dargestellt:
• Am Beispiel der Analyse von Klein et al. [Klein et al., 2001℄ werdenAnsätze zur Verbesserung der Methode aufgezeigt.
• Ergebnisse der Reanalyse sind zusätzlihe Gene, die nur nah der Reana-lyse gefunden werden.
• die biologishe Relevanz der zusätzlih gefundenen Gene.2. Expressionsdaten, die aus geringen mRNA-Mengen stammen, werden statis-tish analysiert:
• Präprozessierungs-Algorithmen werden an simulierten Rohdaten geprüftund bewertet.
• Welhe Methoden zeigen welhe Vorteile?
• Zeigt die Gewihtung der Probes in Abhängigkeit ihrer Position im Tran-skript die Vorteile der Analyse?
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• Reanalyse eines Vergleihes mit allen angewendeten Präprozessierungs-Algorithmen.Für die Reanalyse wurden die Datensätze von Küppers et al. [Küppers et al., 2003℄und Pialuga et al. [Pialuga et al., 2007℄ verwendet. Dr.Ulf Klein hat beide Da-tensätze mit derselben Methode statistish analysiert.Wie shon im Vorfeld erwähnt, gibt es bestimmte Erkrankungen, bei denen dasAusgangsmaterial nur begrenzt zur Verfügung steht. Mit dem in unserem Institutentwikeltem Protokoll ist es erstmals möglih, aus nur 1000 Zellen genügend mRNAzu ampli�zieren, um einMiorarray-Experiment durhführen zu können. Da der ver-wendete Miroarray für diese Art ampli�zierter mRNA niht konzipiert ist, kommtes zu systematishen Fehlern. Der Anteil an falsh negativen Werten ist hoh. In dervorliegenden Arbeit wird nah der Normalisierung noh eine Gewihtung der Probesvorgenommen. Diese Methode berüksihtigt wesentlihe Teile des systematishenFehlers, der während der mRNA-Prozessierung entsteht.Zwar haben Cope et al. [Cope et al., 2006℄ gewihtete Probes in ihren Algorith-mus RMA (Robust Multihip Average) implementiert, konnten aber keine deutlihenUntershiede und Verbesserungen zum Standard RMA-Algorithmus feststellen. Dieverwendete Normalisierungsmethode VSN von Huber et al. zeigte eine höhere Spe-zi�tät und Sensitivität bei der di�erentiellen Expression. Damit war ein anderesErgebnis als bei Cope et al. zu erwarten.Zuerst wurden simulierte Daten verwendet, um die vershiedenen Präprozessierungs-algorithmen vergleihen zu können. An einem dafür konzipierten Testdatensatz wur-den die vershiedenen Methoden verglihen. Dazu wurden zwei vershiedene Grup-pen von Ausgangsgewebe gewählt, die ein hohes Maÿ an di�erentieller Expression er-warten lieÿen. Anhand von Qualitätskriterien sollte geklärt werden, ob die vershie-denen Methoden einen E�ekt auf die weitere statistishe Analyse haben. Qualitäts-kriterien sind dabei Sensitivität und Spezi�tät, Anzahl der di�erentiell-expremiertenGene und der Ein�uss auf resultierende Gengruppen (z. B. Gen-Ontologien undSignalweg-Analysen). Letztendlih sollten die vershiedenen Methoden an einem rea-len Teildatensatz von Brune et al. [Brune et al., 2008℄ angewendet und miteinanderverglihen werden.Im zweiten Kapitel werden die verwendeten Datensätze bezüglih ihrer mRNA-Prozessierung, der verwendeten Materialien und Gewebe beshrieben. Im Anshlusswerden die verwendeten Präprozessierungs-Algorithmen erörtert, die für alle Daten-



13sätze angewendet wurden. Es folgt eine Beshreibung der gewihteten Probes durhein angepasstes lineares Modell. Im Ergebnisteil wird deren potentieller Vorteil er-örtert.Im dritten Kapitel werden zunähst die Ergebnisse der Reanalyse der beiden Da-tensätze dargestellt. Anshlieÿend geht es um die Simulation von Expressionsdatenmit vershiedenen Modellen und die Anwendung der vershiedenen Methoden, diezuletzt auf einen Teildatensatz angewendet und verglihen werden. Das Verhaltenim biologishen Kontext wird besonders herausgearbeitet und � wenn möglih �eine Empfehlung zur weiteren statistishen Analyse gegeben.In Kapitel 4 werden die Aspekte des Ergebnisteils ausführlih diskutiert.
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Kapitel 2
Material und Methoden
2.1 Verwendete Genexpressionsdatensätze2.1.1 Datensatz von Küppers et al.Küppers et al. [Küppers et al., 2003℄ haben die erste genomweite Genexpressionsan-layse mit A�ymetrix-Miroarrays an Hodgkin-Lymphom-Zelllinien (HL-Zelllinien)im Vergleih zu normalen B-Zellen durhgeführt. Bei den HL-Zelllinien, handelt essih um kontrollierte, etablierte und kultivierte Zelllinien die von Patienten mit HLstammen.Thomas Hodgkin beshrieb 1832 zum ersten Mal das HL [Hodgkin, 1832℄. Fast 70Jahre später wurde es von Sternberg [Sternberg, 1898℄ und Reed [Reed, 1902℄ weiterharakterisiert. In der westlihen Welt ist das HL mit 2 - 4 Fällen pro 100.000 eineseltene Erkrankung, aber mit einem Anteil von 30 % eines der häu�gsten malignenErkrankungen des lymphatishen Systems. Das HL lässt sih in zwei Identitäten un-terteilen: das klassishe HL (HL) und das noduläre lymphozyten-prädominante HL(NLPHL). 95 % aller HLs sind der Identität HL zuzuordnen. Die Besonderheit, diebeide Identitäten harakterisiert, sind die wenigen groÿen neoplastishen (neubilden-den) Zellen, die sih in einem zellulären In�ltrat niht neoplastisher Zellen be�nden[Ja�e et al., 1998℄. Bei HL spriht man dann von HRS-Zellen und bei NLPHL vonL&H-Zellen. Weniger als 1 % des in�ltrierten Gewebes mahen die HRS-Zellen oderL&H-Zellen aus [Hansmann et al., 1999; Weiss et al., 1999℄. Allerdings untersheidensih beide Identitäten des HLs u. a. im Immunphänotyp, in der Epidemiologie undin klinishen und genetishen Eigenshaften.15



16Das HL wird vor allem in vier Subtypen unterteilt: nodulär sklerotisierend (NS;60 - 80 % der HL), mishzellig (MC; 15 - 30 % der HL), lymphozytenarm (LD;1 % der HL) und lymphozytenreih (IrHL; 6 % der HL) [Harris, 1999℄. ModerneTherapiekonzepte haben zu einem sehr guten Therapie- und Heilungserfolg beimHL geführt unabhängig vom Subtyp. Eine genetishe Disposition liegt nahe, da eingehäuftes Auftreten des HLs in einigen Familien und ein 99-fah höheres Risiko einerErkrankung bei eineiigen Zwillingen vermutet wird [Gru�erman and Delzell, 1984℄.Epidemiologishen Studien zeigten eine Abhängigkeit des Erkrankungsrisikos vonGeshleht, sozialem Lebenssituation und ethnishen Hintergrund [Gutensohn andCole, 1980℄.Die HL-Zelllinien dienten bei Küppers et al. als repräsentatives Modell zum primärenHL des lymphatishen Gewebes. Die HL-Zelllinien L428 und HDLM2 stammen vonPatienten mit HL mit dem Subtyp NS und die HL-Zelllinien KMH2 und L1236 vomSubtyp MC. Die HDLM2 stammen von T-Zellen, die anderen drei stammen vonB-Zellen ab. Alle normalen B-Zellen der vershiedenen Subtypen (GC-B-Zellen, Ge-dähtnis B-Zellen, Naive B-Zellen und PC-Zellen) wurden aus menshlihen Tonsil-len (�Mandeln�) gewonnen.Der Datensatz von Küppers et al. wurde mit dem A�ymetrix Miroarray TypHGU95A erstellt. Auf diesem Miroarray be�nden sih 12626 Probesets. Verwen-det wurde das Standard-A�ymetrix Protokoll (Einsatzmenge ungefähr 1 · 106 Zellenpro Miroarray).2.1.2 Datensatz von Pialuga et al.Der zweite reanalysierte Datensatz ist von Pialuga et al. [Pialuga et al., 2007℄.In dieser Arbeit wurde eine bestimmte Gruppe von T-Zell-Lymphomen im Vergleihzu normalen T-Zellen untersuht. Bei den T-Zell-Lymphomen handelt es sih um so-genannte periphere T-Zell-Lymphome Typ unspezi�sh (PTZL/U). In diese Grup-pe fallen alle T-Zell-Lymphome, die niht weiter harakterisiert werden können. DiePTZL/U-Lymphome sind die am meisten verbreiteten T-Zell-Lymphome und zeigenmorphologish und phänotypish eine sehr groÿe Heterogenität. Auÿerdem sprehendiese Lymphome nur shwah auf die Therapie an und haben eine shlehte Pro-gnose. 60 - 70 % der PTZLs fallen in die Gruppe der PTZL/U und können nihtmit der Morphologie, mit dem Phänotyp oder durh molekulare Untersuhungenklassi�ziert werden [Harris et al., 1994℄. Klinish gesehen ist das PTZL/U das ag-



17gressivste NHL. Insgesamt wurden 28 PTZL/U und 20 normle T-Zell-Populationen(bestehend aus CD4 und CD8) verwendet. Auÿerdem wurden zusätzlih zwei wei-tere Subtypen des T-Zell-Lymphoms mit jeweils 6 Miroarays verwendet (AITL =angioimmunoblastishes T-Zell-Lymphom, ALCL = anaplastishes groÿzelliges Non-Hodgkin-Lymphom). Die normalen T-Zell-Populationen stammen entweder aus demBlut oder aus Tonsillen gesunder Spender.Für diese Studie wurde der HGU133Plus2.0Miroarray-Typ von A�ymetrix verwen-det. Dieser hat 54676 Probesets auf dem Miroarray, was ungefähr 20 000 einzelnenGenen entspriht. Verwendet wurde das Standardprotokoll von A�ymetrix.Pialuga et al. haben sogenannte Ganzshnitte für die einzelnen Tumorpro�le ver-wendet. Hier wurde ein ganzer Quershnitt eines Tumorareals gewählt, der zum Teilgroÿe Mengen an Kontaminationen enthält. Mit Kontamination sind hier alle Zellengemeint, die niht Tumorzellen sind.2.1.3 Test-DatensatzBevor der Datensatz von Brune et al. [Brune et al., 2008℄ generiert wurde, muss-te eine geeignete Methode etabliert werden, um aus dem zur Verfügung stehendenMaterial überhaupt Genexpressionsanalysen mitMiroarrays von A�ymetrix durh-führen zu können.Die Zellen des HLs wurden einzeln per Lasermikrodissektion aus dem Gewebe-shnitt isoliert. Deshalb konnte nur eine Menge von maximal 1 000 Zellen pro Pati-ent isoliert werden. Die Laser-Mikrodissektion und die Pressure-Catapulting-Tehnik(LMPC) mit UV-Laser der Firma P.A.L.M. mahten es erstmals möglih, einzelneZellen so aus dem Gewebe zu isolieren, dass die DNA- und RNA-Qualität ausrei-hend gut war, um weitere Experimente durhzuführen. Zum Zeitpunkt der Date-nerhebung gab es nur das Standardprotokoll von A�ymetrix und anderen Firmen,deren Protokolle aber mindestens 1 · 106 Zellen benötigen.Um trotzdem Genexpressionsanalysen an nur 1 000 Zellen durhführen zu können,musste eine neue mRNA-Isolierungs- und mRNA-Ampli�kationsmethode gefundenwerden. Nahdem eine geeignete Methode gefunden wurde [Brune et al., 2008℄ tes-tete man zunähst an einem kleinen Datensatz die Qualität des neuen Protokolls.Hierfür wurden eine HL-Zelllinie und ein Burkitt-Lymphom-Probe verwendet. Dain Folge des neuen Protokolls zwei �Vermehrungsshritte� (Invitrotranskription) dermRNA durhgeführt wurden, ist unklar, ob die Daten niht zu stark durh Artefakte



18maskiert sind. Das Probe-Design von A�ymetrix ist auf dem verwendeten Miroar-ray HGU133Plus2.0 niht für solhe vorbehandelten Zellproben vorgesehen. Zwarkonnten die Daten erfolgreih mit der VSN-Methode von Huber et al. [Huber et al.,2002, 2003℄ analysiert und publiziert [Brune et al., 2008℄ werden, die Frage nah einergeeigneten Anpassung der Daten an das Miroarray-Design blieb allerdings o�en.Der Testdatensatz eignet sih, um eine Methode zu entwikeln, die das Miroarray-Design mit ein�ieÿen lässt. Duplikate einer HL-Zelllinie und eines BL-Falles wurdenmit dem neuen Protokoll und dem Standardprotokoll von A�ymetrix durhgeführt,um beide zu vergleihen.2.1.4 Datensatz von Brune et al.Der Datensatz von Brune et al. [Brune et al., 2008℄ wurde mit etablierten statis-tishen Verfahren ausgewertet, allerdings ohne auf das Miroarray-Design und diezusätzlihe Problematik mit der geringen Ausgangsmenge an mRNA einzugehen.Der Datensatz von Brune et al. enthält zwei Gruppen: Zum einen die mikrodissi-zierten Lymphomzellen, die entweder in Zellgruppen oder als Einzelzellen isoliertwurden, zum anderen durh Fluoreszenz-aktivierter Zellseperation (FACS) sortiertenormale B-Zellen aus der Tonsille von gesunden Spendern. In der Arbeit von Bruneet al. wurden Gene identi�ziert, die bei der Pathogenese des NLPHL eine wihtigeRolle spielen. Zum Vergleih wurden die niht-malignen Ursprungszellen, die GC-B-Zellen, verwendet. Der Vergleih von HL und GC-B-Zellen wird in der vorliegendenArbeit reanalysiert und mit den Standardverfahren verglihen.
2.2 Ablauf eines Miroarray-ExperimentsIn Abbildung 2.1 ist shematish dargestellt, wie ein Genexpressionspro�l aus Zellenerstellt wird. Im ersten Shritt wird aus einem Zellpool aus Tumorgewebe odereiner Zellkultur die mRNA extrahiert. Diese wird im zweiten Shritt vermehrt undin unserem Fall, mit Fluoreszenz markiert. Im dritten Shritt wird die markiertemRNA auf dem Miroarray-Chip hybridisiert. Im letzten vierten Shritt wird dieFluoreszenz mit dem A�ymetrix-Sanner gemessen. Genauere Informationen enthältdie A�ymetrix Homepage (www.affymetrix.om).
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Abbildung 2.1: Ablauf eines Miorarray-Experiments
2.3 Tehnishe Vorraussetzungen
Die statistishe Auswertung wurde mit der frei verfügbaren Statistiksoftware R,Versionen 2.1 und 2.8, durhgeführt [Ihaka and Gentleman, 1996; Gentleman et al.,2004℄. Auÿerdem wurden viele Pakete aus dem Bioondutor-Projekt benutzt (a�y,vsn, geneplotter, mathprobes usw. [Gautier et al., 2004; Huber et al., 2002; Gentle-man et al., 2004; Huber and Gentleman, 2004℄). Bioondutor ist fester Bestandteilin der Analyse vershiedener, hohdimensionaler genomisher Daten geworden. Dasliegt an der groÿen Anzahl implementierter Algorithmen und der Tatsahe, dassdie Software frei verfügbar ist und von herausragenden Wissenshaftlern gep�egt,und durh neue Pakete erweitert wird. Die Software ist niht nur im akademishenBereih verbreitet, sondern bietet auh für kommerzielle Software Shnittstellen zuBioondutor. Für die Datenanalyse wurden ein Rehner mit Intel Arhitektur (3,2GHz CPU) und 4 GB RAM mit Betriebssystem Windows XP und ein Linux-Servermit 16 GB RAM verwendet. Vor allem der VSN-Algorithmus von Huber et al. [Huberet al., 2002, 2003℄ benötigt bei entsprehender Chip-Anzahl viel Arbeitsspeiher.



202.4 Explorative Datenanalyse2.4.1 BoxplotZur gra�shen Visualisierung eines Sets von n Miroarrays kann man Boxplots ver-wenden. Durh die gra�she Dartsellung bekommt man eine gute Übersiht überdie Verteilung der Signalintensitäten der einzelnen Chips. Wihtige Streuungs- undLagemaÿe (Median, die zwei Quartile und Extremwerte) zeigten shnell, in welhemBereih die Daten liegen und wie die Daten über diesen Bereih verteilt sind.Die Box beinhaltet die mittleren 50 % der Daten. Sie wird durh das obere unduntere Quartil begrenzt. Die Ausdehnung der Box repräsentiert die Interquartilran-ge (IQR). Sie ist ein Maÿ für die Streuuung der Daten und wird aus der Di�erenzdes oberen und unteren Quartils berehnet. Whiskers sind die Datenpunkte auÿer-halb der Box. Die Länge der Whiskers sind niht unbedingt festgelegt. John Tukey[Tukey, 1977℄ legte fest, dass die Whiskers maximal die 1,5 fahe der IQR haben.Allerdings endet der Whisker niht genau an diesem Punkt, sondern an dem jeweilsäuÿersten Datenwert, der noh innerhalb dieser Grenze liegt. Die Daten auÿerhalbder Whiskers werden als Ausreiÿer de�niert (Abb.2.2).
Abbildung 2.2: Darstellung eines horizontalen Boxplots

2.4.2 HistogrammEin Histogramm kann einen guten Überblik über die Verteilung der Daten geben(Abb.2.3). Zu bedenken ist allerdings, dass das Aussehen von Histogrammen oftstark von der Klassenanzahl und bei wenigen Klassen auh von der Platzierung derKlassengrenzen abhängt.
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Abbildung 2.3: Histogramm-Beispiel2.4.3 Q-Q-PlotDer Quantil-Quantil-Plot (Q-Q-Plot) stellt die Quantile zweier statistishen Varia-blen gra�sh gegenüber. Dabei werden die Beobahtungsmerkmale zweier Merkmaleder Gröÿe nah sortiert, als Wertepaare zusammengefasst und gra�sh in einemKoordinatensystem dargestellt. Ergeben die Punkte annähernd eine Gerade y = xkann man davon ausgehen, dass beide Merkmale gleih verteilt sind. Beim Vergleihmit den Quantilen der Standard-Normalverteilung gilt zusätzlih, dass die Gerade
y = a + bx der Normalverteilung mit (µ, σ2) entspriht.2.5 Präprozessierungsalgorithmen für die Normali-sierung von A�ymetrix-Miroarray-Rohdaten2.5.1 Ziel der PräprozessierungAufgabenstellung:Aus den Bilddaten von A�ymetrix sollen mit geeigneten Verfahren Expressionswertefür die Probesets ermittelt werden. Typisherweise lässt sih die Präprozessierung invier Shritte unterteilen, die sih je nah angewandter Methode stark untersheiden.Zunähst wird erläutert, aus welhem Grund die einzelnen Präprozessierungsshritteso wihtig sind.



22 1. Die Hintergrundkorrektur:Ein Hintergrundsignal kann durh Eigen�uoreszenz der Reagenzien, Streulihtoder sonstige tehnisher Probleme entstehen. Selbst nah dem Sannen einesArrays ohne RNA (z. B. mit destilliertem Wasser) wird man ein Fluoreszenz-signal messen können. Ziel der Hintergrundkorrektur ist, die Stärke dieses ar-ti�ziellen Signals zu shätzen und von den gemessenen Werten zu eliminieren.Ist dieses Verfahren erfolgreih, sollte ohne RNA auf dem Miroarray keineFluoreszenzsignal mehr meÿbar sein [Gautier et al., 2004℄.2. Normalisierung:Unabhängig davon, welhe der vielen vershiedenen Normalisierungsmethodenverwendet wird, alle haben das Ziel, die n-Arrays eines Experiments vergleih-bar zu mahen. Besteht ein Experiment aus mehreren Arrays, so ist die Va-riabilität der Messwerte sehr groÿ. Dabei muss man zwishen der biologishen(Untershied zwishen Tumorzellen und normalen Zellen) und der tehnishenVariabilität (Benutzung von einem oder vershiedenen Protokollen) untershei-den. Die biologishe Variabilität ist die für den Wissenshaftler interessante.Die tehnishe Variabilität ist hier eher störend und kann dazu führen die bio-logishe Variabilität zu verändern. Ziel ist deshalb, durh die Normalisierungdie tehnishe Variabilität zu minimieren. Die Ursahen für die tehnishe Va-riabilität können vielfältig sein. Ein�ussreihste Quelle ist wahrsheinlih dieDurhführung des Experiments, aber auh die Herstellung der Miroarraysund der Laborreagenzien sind eine Fehlerquelle. Shon geringfügige Änderun-gen des Protokolls (z. B. Ausgangsmenge mRNA) können dabei zu massivenUntershieden des Fluoreszenzsignals führen.Mit Hilfe von Boxplots, QQ-Plots und Histogrammen kann man wesentliheUntershiede der vershiedenen Experimente erkennen. Ohne Normalisierungkäme es hier zu di�erentiell exprimierten Genen.Die Normalisierungsverfahren lassen sih in zwei Gruppen aufteilen. Es gibtVerfahren, die einen Miroarray als Basis verwenden, mit dessen Werten dieanderen n - 1 Arrays normalisiert werden. Andere Methoden benötigen fürdie Normalisierung alle Arrays. Es gibt bis heute keinen �Goldstandard� fürdie Normalisierungmethode. Allerdings geben Boes und Neuhäuser [Boes andNeuhäuser, 2005℄ einen guten Überblik über vershiedene Normalisierungs-methoden, inklusive einiger Evaluationen.



233. Probe-spezi�she Hintergrundkorrektur:Nah der Normalisierung ist zu entsheiden, ob und wie die PM-Werte undMM-Werte miteinander verrehnet werden. Ziel der PM-Adjustierung ist, einenWert für das Probe Pair zu berrehnen. Bolstad et al. [Bolstad et al., 2003℄haben als Erste vorgeshlagen, nur die PM-Werte für die PM-Adjustierung zuverwenden.4. Aggregationsmethoden:Nah der PM-Adjustierung hat man einen Wert yijk für jedes Probeset bereh-net, dabei ist i der Miroarray, j das Gen und k das Probe. Ziel der Aggrega-tionsmethode ist es, aus den Einzelwerten eines Probesets einen Wert xij zuberehnen.Die detaillierte Beshreibung der in dieser Arbeit verwendeten Modelle folgt die-sem Kapitel. Es gibt auÿer den genannten eine Vielzahl weiterer Modelle für diePräprozessierung.2.5.2 Das Modell von A�ymetrixA�ymetrix [A�ymetrix, 2002℄ hat einen eigenen Algorithmus entwikelt und diesenin eine Software Namens Miroarray Suite (MAS) implementiert. Mit diesem Algo-rithmus werden die vier Shritte der Präprozessierung durhgeführt. Die MAS gabes zunähst in den Versionen 4.0 und 5.0. Bei Version 4.0 waren negative Signalwertemöglih. Das ist aus biologisher Siht niht sinnvoll und für weitere Analysen ist esproblematish, mit negativen Werten umzugehen. Bei Version 5.0 wurde dies geän-dert. Heute ist die Software von A�ymetrix (Expression Console 1.1 = EC1.1) freiverfügbar und neben dem MAS 5.0-Algorithmus sind weitere Algorithmen (unteranderem RMA) implementiert.MAS-4.0-AlgorithmusDie Methode zur Berehnung der Expression bei MAS 4.0 wird auh �Average Di�e-rene� genannt. Diese mittlerweile veraltete Methode wurde bei dem Datensatz vonKüppers et al. [Küppers et al., 2003℄ verwendet. Deshalb hier eine kurze Beshrei-bung:Der MAS-4.0-Algorithmus basiert auf der einfahen Idee, dass die Genexpression der



24Durhshnitt der Di�erenzen der PM-Werte und der dazugehörigen MM-Werte einesProbeset ist. Ziel von A�ymetrix für die Probe-spezi�she Hintergrundkorrektur wardas Einstellen von PM-MM. Bis November 2002 war dieser Algorithmus Standardbei A�ymetrix. Um einen robusten Durhshnittswert für die einzelnen Probe Pairszu gewährleisten, werden zunähst mehrere Werte aus der Durhshnittsberehnungherrausgenommen.Minimalen und Maximalen Wert der yijk über alle Probe Pairs k eines Gens j im
i-ten Miroarray werden im ersten Shritt zunähst ignoriert, da es sih um Ausrei-ÿer handeln könnte. Aus den verbleibenden Werten werden der Mittelwert yij unddie Standardabweihung s(yij) berehnet. Im letzten Shritt werden alle Werte yijkgelösht, die mehr als drei Standardabweihungen vom Mittelwert zeigen. Wenn diegelöshten Werte niht mehr als drei Standardabweihungen vomMittelwert entferntabweihen, können sie dabei wieder berüksihtigt werden. Die Menge Aij wird alsoaus den verbliebenden Werten der Probe-Pairs gebildet. Dieses wird als �Average-Di�erene�, oder kurz AvgDi�, bezeihnet und lässt sih für jedes Gen j eines Chips
i folgendermaÿen berehnen:

AvgDiffij =
1

N(Aij)

∑

k∈Aij

yijk (2.1)
Dabei ist N(Aij) die Anzahl der Werte in der Menge Aij .Für die Analyse mit MAS 5.0 werden zunähst die Werte der Probe-Cells eines Chipsbenötigt. Als Nähstes wird eine Hintergrundkorrektur durhgeführt. Für die Hinter-grundkorrektur wird der Miroarray in K gleih groÿe Segmente Zk(k = 1, . . . , K,Voreinstellung K=16) unterteilt. Kontroll-Probe-Cells und maskierte Probe Cellsbleiben bei der Kalkulation unberüksihtigt. Die Probe-Cell Intensitäten werdennah Gröÿe sortiert. Die kleinsten 2 % repräsentieren das Hintergrundsignal b fürdas Segment (bZk). Die Standardabweihung von den kleinsten 2 % Probe Cell -Intensitäten wird berehnet und als Shätzer für die Hintergrundvariabilität n fürjedes Segment (nZk) verwendet.Um einen nahtlosen Übergang zwishen den Segmenten zu gewährleisten, wird derräumlihe Abstand von jedem Probe Cell auf dem Miroarray zu den vershiedenen
K-Segmentshwerpunkten mit dk(x, y) (k = 1, · · · , L) berehnet. Als Gewiht fürdie Berehnung des Hintergrunds jeder Probe Cell wird der reziproke Abstand der



25jeweiligen Probe Cell zu den K-Segmentshwerpunkten berehnet. Deshalb hat einSegment mit naheliegendem Shwerpunkt ein gröÿeres Gewiht bei der Bestimmungdes Hintergrundsignals als ein von der Probe-Cell weit entferntes Segment. Die er-mittelten Gewihte werden mit wk(x, y) bezeihnet. Sie können berehnet werden:
wk(x, y) =

1

d2
k(x, y) + i

(2.2)
i is dabei eine Konstante (Voreinstellung = 100), die verhindert, dass der NennerNull wird. Mit dem berehneten Segmenthintergrundsignal bZ und den Gewihten
wk(x, y) kann man das Hintergrundsignal jeder einzelnen Probe-Cell berehnen:

b(x, y) =
1

∑K
k=1 wk(x, y)

K
∑

k=1

wk(x, y)bZk (2.3)
Um hintergrundbereinigte Werte für jedes Probe-Cell zu erhalten, subtrahiert mandie in (2.3) geshätzten Hintergrundwerte von den jeweils gemessenen Probe-Intensitäten.Die Shätzung des Hintergrundsignals kann gröÿer als die gemessene Probe-Intensitätsein. Um keine negativen Werte zu erhalten, werden die hintergrundbereinigten Wer-te folgendermaÿen berehnet:

A(x, y) = max(I ′(x, y) − b(x, y), 0.5 · (x, y)), (2.4)
wobei I ′(x, y) = max(I′(x, y), 0.5) ist. I(x,y) repräsentiert die PMijk bzw. dieMMijkmit den jeweiligen Koordinaten x und y.Bei A�ymetrix �ndet eine Normalisierung auf einer anderen Ebene statt als bei denanderen aufgeführten Verfahren. Die Normalisierung wird niht auf Probe-Ebenedurhgeführt, sondern mit den shon aggregierten Werten des Probesets.Ziel ist es, jedem Miroarray mit einem konstanten Wert zu multiplizieren, sodassalle Mittelwerte gleih dem Mittelwert des Basis-Chips sind. Der erste Miroarraydient dabei als Basis-Array. Die übrigen n-1-Arrays werden dann normalisiert: An-genommen zbasejk

ist der Vektor der Expressionswerte des Basis-Chips und zi.. ist



26der Mittelwert der Werte von zi(zi.. = 1
∑m

j=1 lj

∑m
j=1

∑lj
k=1 zijk). Dann berehnet man

βi wie folgt:
βi =

zbasejk

zi..
(2.5)Die Expressionswerte der normalisierten Chips erhält man folgendermaÿen:

znorm
ijk = βizijk (2.6)Das beshriebene Skalieren ist äquivalent zu einer linearen Anpassung des Basis-Arrays an jeden anderen Miroarray mit einem Ahsenabshnitt 0. Die MM-Signalerepräsentieren das Ausmaÿ der unspezi�shen Bindung und damit die Hybridisie-rung von Niht-Zielsequenzen auf dem Miroarray. Verwendet man diese Methodekommt es zu negativen Signalwerten. Biologish ist dies Unsinn, weil ein Gen ent-weder ausgeprägt ist oder niht, negativ ausgeprägt kann es niht sein. A�ymetrixänderte deshalb ihren Algorithmus [A�ymetrix, 2001℄. Dieser Algorithmus � auhMiroarray Suite 5 (MAS5) genannt � verhindert negative Werte nah der Sub-traktion der PM-Werte von den MM-Werten.Hat ein MM einen gröÿeren Signalwert als das dazugehörige PM und kommt es des-halb zum negativem Signalwert, ist ein idealer MM (IM) zu wählen, der kleiner alsdas PM ist. Deshalb berehnet man zuerst für jedes Probeset einen Probe spezi�-shen Hintergrund, der das durhshnittlihe Verhältnis zwishen PM und MM ineinem Probeset angibt:

SBij = Tbi(log2(PMijk) − log2(MMijk)), k = 1, · · · , lj

= Tbi

(

log2

(

PMijk

MMijk

)

, k = 1; · · · , lj

)

,
(2.7)

dabei ist mit Tbi der Tukey's Biweight [A�ymetrix, 2002℄ gemeint. Der Tukey's Bi-weight ist ein robuster Shätzer für den Lageparameter einer Funktion. Die Funktiong(z) und ihre Ableitung sind gegeben durh:
g(z) =







a2

6
· [1 − (1 − z2

a2 )
3] für |z| ≤ a

a2

6
für |z| > a

(2.8)
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g′(z) =







z(1 − z2

a2 )
2 für |z| ≤ a

0 für |z| > a
(2.9)

Der Shätzwert für den Tukey's Biweight minimiert
∑

i

g(zi − m) (2.10)
für eine gegebene Stihprobe zi, i = 1, · · · , n.M ist der gesuhte Lageparameter. Im Paket a�y wird m zunähst als Mediangeshätzt und dann für die zi − m wie folgt fortgefahren: Da h die Ableitung von gist, gilt

∑

i

h(zi) = 0 (2.11)
und die Gewihtefunktion von w(z) = h(z)/z für Tukey's Biweight ergibt:

w(z) =







(1 − z2

a2 )
2, für |z| ≤ a

0, für |z| > a
(2.12)

Datenabhängig von der Anzahl der Ausreiÿer wird der Parameter a gewählt. DerIM berehnet sih deshalb:
IMijk



















MMijk für MMijk < PMijk

PMijk

2SBij
für MMijk ≥ PMijkundSBij > τ

PMijk

2τ/(1+((τ−SBij)/ν)) für MMijk ≥ PMijkundSBij ≤ τ

(2.13)



28A�ymetrix shlägt Standardeinstellungen für τ und ν vor, die bei 0.03 bzw. 10 lie-gen. Nahdem man den IM berehnet hat, lassen sih PM und MM zusammenfassen:
yijk = max(PMijk − IMijk, κ), (2.14)

wobei A�ymerix für κ eine Standardeinstellung vorgibt (κ = 2−20). Nah der Pro-be-spezi�shen Hintergrundkorrektur der Probe-Pair -Werte werden diese zunähstlogarithmiert (PVijk = log2(Vijk)), um die Varianz zu stabilisieren. Mit Tukey Bi-weight [A�ymetrix, 2002℄ werden diese logarithmierten Werte zu einem Expressi-onswert pro Probeset berehnet:
MAS5 Signalij = Tbi(PVij1, · · · , PVijlj) (2.15)

Das oben berehnete MAS5 Signal wird dann abshlieÿend zur Basis zwei exponiert:
xij = 2MAS5 Signalij (2.16)

2.5.3 Modell von Klein et al.Klein et al. [Klein et al., 2001℄ haben zur Präprozessierung des Datensatzes vonKüppers et al. die Methode von A�ymetrix (MAS 4.0) mit einer globalen Skalierungverwendet. Alle negativen Expressionswerte und sehr kleine positive Werte wurdendurh den Wert 20 ersetzt. Eine De�nition ab welher Grenze ein Wert als �kleinpositiv� klassi�ziert wird wird, geben Klein et al. niht an. Pialuga et al. verwendenfür die Analyse des Datensatzes die Software MAS 5.0.



292.5.4 Das VSN-Modell von Huber et al.Erst dadurh, dass niht alle Gene nah einem Experiment di�erentiell exprimiertsind, wird eine Normalisierung möglih. Denn nur Probesets, die keine di�erentiel-le Expression zeigen, lassen tehnishe Variabilität erkennen. Bei den nahfolgen-den Präprozessierungsmodellen werden ausshlieÿlih die PM-Werte verwendet. DieMM-Werte werden � falls nötig � (so bei Irizarry et al.[Irizarry et al., 2003a℄)nur für die Hintergrundkorrektur berüksihtigt. Vor der Normalisierung mit VSNerfolgt keine Hintergrundkorrektur. VSN selbst shätzt und subtrahiert einen Ge-samthintergrundshätzer (pro Miroarray), sodass eine zusätzlihe Hintergrundkor-rektur nur bei lokaler Variabilität über einen Miroarray, z. B. räumliher Gradient,sinnvoll wäre.Der VSN -Algorithmus lässt sih in zwei Komponenten aufteilen: Bei der ersten han-delt es sih um eine a�ne Transformation, um die systematishen experimentellenFaktoren, wie die Markierungse�zienz und die Detektionssensivität, zu kalibrieren.Bei der zweiten handelt es sih um eine g log2-Transformation, um die Varianz zustabilisieren [Huber et al., 2002℄. Beide Komponenten werden im Folgenden beshrie-ben.Das VSN -Modell basiert auf dem Fehlermodell von Roke und Durbin [Roke andDurbin, 2001℄. Bei diesem Fehlermodell wird angenommen, dass die gemessene Si-gnalintensität y eine Realisierung der Zufallsvariablen Y ist, die wie folgt de�niertist:
Y = α + βeη + ν, (2.17)

α ist dabei der O�set und β die tatsählih gemessene Expression. eη und ν sind dermultiplikative und der additive Fehlerterm, wobei η mit N(0, 1) und ν mit N(0, sν)verteilt ist.Als Erwartungswert von Y ergibt sih damit:
E(Y ) = E(α + βeη + ν)

= E(α) + E(βeη) + E(ν)

= α + βmη

(2.18)wobei mη der Erwartungswert von eη ist. Für die Varianz von Y folgt daraus:
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V ar(Y ) = E(Y − E(Y ))2

= E(α + βeη + ν − (α + βmη))
2

= E(ν + β(eη − mη))
2

= E(ν2 + 2νβ(eη − mη) + β2(eη − mη)
2)

= E(ν2) + β2E(eη − mη)
2

= s2
ν + β2s2

η

(2.19)
Dabei sind s2

ν und s2
η die Varianzen von ν und eη.Wenn man die Gleihung 2.18 nah β umformt,

β =
E(Y ) − a

mη

(2.20)und β in die Gleihung 2.19 einsetzt, so erhält man die Varianz als Funktion unddamit die quadratishe Abhängigkeit der Varianz vom Mittelwert:
v(u) = (c1u + c2)

2 + c3, mit c3 > 0 (2.21)v(u) ist die Varianz als Funktion vom Erwartungswert u(→ E(Y )), wobei
c1 =

sη

mη
, c2 = −αsη

mη
, c3 = s2

ν (2.22)gegeben ist. Gesuht wird eine Transformation h(y), für die Var(h(y)) = konstantgilt. Die Methode, die man in diesem Fall anwendet ist die Delta-Methode (2.4).Bei dieser Methode wird h(y) um den Erwartungswert u mit den ersten beidenGliedern der Taylor-Reihe approximiert:
h(y) ≈ h(u) + (y − u)h′(u)

≈ h(u) − uh′(u) + yh′(u)
(2.23)Für den Erwartungswert folgt:
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Abbildung 2.4: Shematishe Darstellung der Delta-Methode
E(h(Y )) ≈ E(h(u) − uh′(u) + Y h′(u))

= h(u) − uh′(u) + h′(u)E(Y )

= h(u) − uh′(u) + uh′(u)

= h(u)

(2.24)
Damit gilt für die Varianz:

V ar(h(Y )) = E(h(Y ) − E(h(Y )))2

≈ E(h(u) − uh′(u) + Y h′(u) − h(u))2

= E(Y h′(u) − uh′(u))2

= E((h′(u))(Y − u))2

= h′(u)2 · E((Y − u))2

= h′(u)2 · V ar(Y )

= h′(u)2 · v(u)

(2.25)
Da die Varianz von h(Y) konstant bleiben soll, ergibt sih zusammen mit 2.21:

1 = h′(u)2 · v(u) (2.26)
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h′(u) =

1
√

v(u)
(2.27)

h(y) =

∫ y 1
√

v(u)
du =

∫ y 1
√

(c1u + c2)2 + c3

du (2.28)
h(y) = γ · arsinh(a + by) (2.29)dabei entspriht γ = c−1

1 = mη

sη
, a = c2√

c3
= − αsη

sνmη
und b = c1√

c3
= sη

aνmη
. Da γ nur einSkalierungsfaktor ist, kann dieser unberüksihtigt bleiben [Tibshirani, 1988℄. DieTransformation durh die Umkehrfunktion des Areasinus Hyperbolius führt zurgleihmäÿigen Verteilung der Varianz über alle Intensitätswerte. Dabei gilt folgen-der Zusammenhang: ∫ 1√

x2+1
= arsinh(x).Wendet man diese Varianzstabilisierungstransformation auf reale Daten an, mussman bedenken, dass die Parameter a und b für jeden Miroarray untershiedlihsind. Für jeden Miroarray i, für i ∈ {1, · · · , d} ergibt sih die folgende Varianzsta-bilisierungstransformation:

hi(yki) = arsinh(ai + biyki) (2.30)Die Parameter ai und bi werden mit einem Maximum-Liklihood-Shätzers angenä-hert. Ein Vorteil dieser Transformation gegenüber dem Logarithmus ist das Fehlender Singularität bei 0. In Abbildung 2.5 �ndet sih der Vergleih von Logarithmus-Transformation und arsinh-Transformation. Das Histogramm zeigt die Expressions-werte eines Miroarry Experiments. Negative Expressionswerte sind aufgrund vonBild-Hintergrundkorrekturen möglih. Die arsinh-Transformation kann auh mit ne-gativen Werten umgehen, für groÿe Werte sind log und arsinh asymptotish äquiva-lent [Horst Stöker, 2007℄.Beim Vergleih eines Experiments i mit einem Experiment j der transformiertenExpressionsraten bei Experimenten k, für k ∈ {1, · · · , n} verwendet man:
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Abbildung 2.5: Funktionsverlauf von f(x) und hs(x) [Huber et al., 2002℄
△hk;ij = ĥi(yki) − ĥj(ykj), für k = 1, · · · , n (2.31)Groÿe Signalwerte entsprehen dann ungefähr dem Log-Ratio, kleine Signalwertenahe Null entsprehen eher der Di�erenz. Als nähstes ist eine Paramaterabshät-zung der Parameter ai und bi der Transformation 2.30 aus den niht di�erentiellexprimierten Probesets durhzuführen, die die geringsten Messshwankungen überalle Miroarrays i zeigen. Wenn man davon ausgeht, das der Fehlerterm εki normalverteilt ist, ergibt sih Folgendes:

hi(Yki) = µk + εki (2.32)
µk ist dabei der Erwartungswert des Probesets k über alle Samples. So werden dieParameter aus der Menge k der niht di�erentiell exprimierten Probesets nah demMaximum-Likelihood-Prinzip, geshätzt. K wird durh einen Algorithmus von Hu-ber et al. gesuht, der auf der LTS (least trimmed sum of squares) Regression beruht.Die Parameter {ai}, {bi}, , {µk} werden mit der Likelihood-Funktion maximiert:

n
∏

k=1

d
∏

i=1

p

(

hi(yki) − µk

c

)

h′
i(yki) (2.33)wobei p(.) die Gauÿ'she Dihte der Standardnormalverteilung darstellt. Diese Funk-tion ergibt sih aus dem Produkt der Wahrsheinlihkeiten der beobahteten Ergeb-



34nisse unter der Annahme 2.32. Dabei nimmt man an, dass:
µ̂k =

1

d

d
∑

i=1

hi(yki)

ĉ2 =
1

nd

n
∑

k=1

d
∑

i=1

(hi(yki) − µ̂k)
2

ĉ = ĉ(ai, bi)

(2.34)
gegeben ist. Setzt man nun 2.34 in 2.33 ein, erhält man einen Pro�le Likelihood-Term. Die Maximierung der Pro�le Likelihood, d.h. einige Parameter werden alsFunktionen anderer Parameter geshrieben, verkleinert die Anzahl der zu maximie-renden Parameter:

pl(a1, b1, · · · , ad, bd) =

=
n
∏

k=1

d
∏

i=1

1√
2πĉ

exp

(

(hi(yki) − µ̂k)
2

2
nd

∑n
k=1

∑d
i=1(hi(yki − µ̂k)2

)

h′
i(yki)

=
end/2

(2π)nd/2ĉnd

n
∏

k=1

d
∏

i=1

h′
i(yki) (2.35)und wird als eine Funktion der Parameter ai und bi dargestellt. Allerdings suht mandas Maximum von dem �logarithmierten Pro�le Likelihood� damit die Produkte inSummen umgewandelt werden können:

pl(a1, b1, · · · , ad, bd) = −ndlog ĉ +

n
∑

k=1

d
∑

i=1

log h′
i(yki)

= −nd

2
log

( n
∑

k=1

d
∑

i=1

(hi(yki) − µ̂k)
2

)

+
n
∑

k=1

d
∑

i=1

log h′
i(yki)

(2.36)
Aufgrund der Monotonie von log ist dies zulässig. Durh eine numerishe Maximie-rung von 2.35 können nun die Parameter ai und bi ermittelt werden. Allerdingsreagiert der Maximum-Likelihood-Shätzer emp�ndlih auf di�erentiell exprimierte



35Probesets. Um den Maximum-Likelihood-Shätzer robust gegen Ausreiÿer zu ma-hen, wird eine Modi�kation per LTS-Regression durhgeführt.Die LTS-Regression ist eine lineare Regression, die die Summe der Quadrate derAbstände über alle niht di�erentiell exprimierten Probesets minimiert. Gegenüberder einfahen linearen Regression (LS Regression) bietet LTS den Vorteil, dass dieFehlerrate niht durh Ausreiÿer verzerrt wird. Dies gilt allerdings nur solange dieAnzahl der Ausreiÿer auf maximal 1−qlts beshränkt ist. Dabei repräsentiert 1−qltsden erwarteten Anteil der niht di�erentiell exprimierten Probesets mit einer relati-ven Häu�gkeit von 0.5 bis 1.Um eine Verbindung zwishen LTS und Maximum-Likelihood-Shätzer zu erreihen,werden die Summen über alle k = 1, · · · , n von Formel 2.36 durh die Summen von
k ∈ K ersetzt. Durh folgende iterative Prozedur erhält man die Menge der nihtdi�erenten Probesets K.1. Über alle Probesets werden die Parameter geshätzt und die Expression trans-formiert.2. Die Probesets werden nah ihren Erwartungswerten sortiert und in 10 Quantileaufgeteilt.3. Für alle Probesets eines Quantils wird der quadratishe Fehler berehnet undnah Fehlergröÿe sortiert.4. Für weitere Berehnungen nutzt man von jedem Quantil den ersten qlts-Anteil.5. Die Parameter, die durh eine Shätzung über die zuletzt erzielten Probesetsgewonnen wurden, werden für die nähste Iteration verwendet.Die Prozedur wird solange wiederholt, bis die Parameter eine Stabilisierung errei-hen. Die robuste Abshätzung ist gewährleistet, da aus jedem Quantil die gleiheAnzahl von Probesets verwendet wird. 10 Wiederholungen reihen in der Praxis aus,um die Parameter zu shätzen.Nahdem die PM-Werte erfolgreih normalisiert wurden, muss im nähsten Shrittdie Aggregation der einzelnen PM-Werte zu einem Expressionswert erfolgen. Hu-ber et al. empfehlen die Methode Medianpolish, die Irizarry et al. in ihrem RMA-Algorithmus verwenden.



362.5.5 MedianpolishDie Methode ist an das Verfahren Medianpolish von Tukey [Tukey, 1977℄ angelehnt.Ziel ist, für jedes Probeset ein additives Modell anzupassen. Dieses Modell bestehtaus einem Gesamte�ekt und einem Spalten-(Miroarray-)E�ekt. Betrahtet mannun ein Probeset mit dazugehörigen Probepairs über n Chips mit (i, · · · , n) zeigtsih folgende Matrix:
Y =















y1j1 y2j1 · · · ynj1

y1j2 y2j2 · · · ynj2... ... . . . ...
y1jlj y2jlj · · · ynjlj















(2.37)
Im ersten Shritt wird für jedes Probe-Pair (Zeile) der Median über alle n Chipsbestimmt (med(y.j1). Dieser wird dann zeilenweise von den Probe-Pairs subtrahiert:

Ỹ =















y1j1 − med(y.j1) y2j1 − med(y.j1) · · · ynj1 − med(y.j1)

y1j2 − med(y.j2) y2j2 − med(y.j2) · · · ynj2 − med(y.j2)... ... . . . ...
y1jlj − med(y.jlj) y2jlj − med(y.jlj) · · · ynjlj − med(y.jlj)















(2.38)
Im zweiten Shritt wird der Median der einzelnen Miroarrays (Spalten) über alleProbe-Pairs bestimmt (med(ỹ2j., i = 1, · · · , n) und von allen Spalten subtrahiert:

˜̃Y =















ỹ1j1 − med(ỹ1j.) ỹ1j2 − med(ỹ2j.) · · · ỹnj1 − med(ỹnj.)

ỹ1j2 − med(ỹ1j.) ỹ2j2 − med(ỹ2j.) · · · ỹnj2 − med(ỹnj.)... ... . . . ...
ỹ1jlj − med(ỹ1j.) ỹ2jlj − med(ỹ2j.) · · · ỹnjlj − med(ỹnj.)















(2.39)
Per De�nition sind der Gesamte�ekt des Probesets jµj der Median der Zeilenme-diane der Matrix ˜̃Y und die Spaltene�ekte λi, i = 1, · · · , n die Spaltenmediane derMatrix ˜̃Y . Damit ist die Expression eines Probesets j = 1, · · · , n im i-tenMiroarray,
i = 1, · · · , n folgendermaÿen de�niert:
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xij = µj + λji (2.40)

2.5.6 Das RMA-Modell von Irizarry et al.Irizarry et al. [Irizarry et al., 2003a℄ verwenden eine Hintergrundkorrektur, die vonder Normalisierung getrennt ist. Das Hintergrundsignal eines Chips i setzt sih zu-sammen aus dem Hintergrundsignal bgijk, das unspezi�she Bindungen und opti-she Shwankungen repräsentiert, und dem PM-Wert sijk. Die Formel hierzu lautet:
PMijk = bgijk + sijk. Irizarry et al. setzen dabei voraus, das bgijk Werte normalver-teilt sind und die sijk Werte einer Exponentialverteilung folgen, sodass die PMijkaus einer gemishten Verteilung kommen. Die adjustierten PMkorr

ijk können als Er-wartungswert der sijk mit den gegebenen PMijk bestimmt werden.Die Quantil-Normalisierung shlieÿt sih der Hintergrundkorrektur an. Dabei nimmtman bei dieser Methode an, dass eine grundlegend bekannte Verteilung der Inten-sitäten über alle Chips vorliegt. Das Ziel der Quantil-Normalisierung ist, die Ver-teilungen der Intensitäten (PM und MM) für alle Chips identish zu mahen. Fallszwei Datensätze dieselbe Verteilung haben, be�nden sih die Quantile auf einer Dia-gonalen. Durh die Transformierung der Quantile zweier ungleiher Datensätze mitder gleihen Verteilung erhält man den gleihen Wert. Dieses kann man durhfüh-ren, indem man auf die Einheitsdiagonale ( 1√
2
, 1√

2

) projiziert. Auf n-Dimensionenausgeweitet haben n Chips die gleihe Verteilung, sofern der n-dimensionale Q-Q-Plot die Einheitsdiagonale durh den Punkt ( 1√
n
, ..., 1√

n

) aufweist. Wenn sih diePunkte des n-dimensionalen Q-Q-Plots auf die Einheitsdiagonale projizieren lassen,hat man das Ziel, n-Datensätze auf dieselbe Verteilung zu bringen, erreiht.Ist der Vektor der k -ten Quantile aller n Chips mit qk = (qk1, · · · , qkn) gegeben undman projeziert qk auf die Einheitsdiagonale d =

(

1√
n
, · · · , 1√

n

) erhält man:
projdqk =

1√
n

n
∑

j=1

qkjd

=

(

1

n

n
∑

j=1

qkj, · · · ,
1

n

n
∑

j=1

qkj

)

(2.41)
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Ersetzt man die wahren Werte durh die Mittelwerte der dazugehörigen Quantile,wird aus Formel 2.41 deutlih, dass die Verteilungen identish sind. Mit diesem An-satz werden die Verteilungen der PM-Werte und der MM-Werte identish gemaht.Die Grundlage der Normalisierung bilden also die Matrizen der PM-Werte und derMM-Werte. Dabei wird die Datenmatrix der PM-Werte und der MM-Werte als Nbezeihnet, wobei jede Spalte einen Miroarray repräsentiert. Folgende Shritte wer-den dazu durhgeführt:1. Jede Spalte von N ist nah der Gröÿe der Genexpression zu sortieren und manerhält Nsort.2. Der Mittelwert jeder Zeile wird berehnet und man ersetzt die Werte in denZeilen durh die jeweiligen Mittelwerte. In jeder Zeile steht dann n mal derselbeWert und man erhält N ′

sort.3. N ′
sort wird in die ursprünglihe Reihenfolge von N zurüksortiert und manerhält so Znorm.Die nahfolgenden Shritte sind identish mit zu der VSN-Methode (Kapitel 2.5.4).Für die Probe-spezi�she Hintergrundkorrektur werden nur die PM-Werte weiterberüksihtigt [Bolstad et al., 2003℄, als Aggregationsmethode wird das VerfahrenMedianpolish von Tukey [Tukey, 1977℄ angewendet.2.5.7 Das sRMA-Modell von Cope et al.Die bis heute zur Verfügung stehenden Protokolle für die Prozessierung der Mi-roarrays im Labor benötigt viel Ausgangsmaterial und damit eine groÿe Mengean mRNA. Auh wenn sih in den letzten Jahren die Grenze der Ausgangsmengekontinuierlih reduziert hat, benötigte man bei unseren speziellen Fragestellungenimmer noh das 10-fahe der verfügbaren Ausgangsmenge.Die Expressionsdaten, die durh spezielle Anpassungen, z. B. zusätzlihe Vermeh-rungsshritte der mRNA (Ampli�kation), erhoben werden, sind reproduzierbar. Ver-gleiht man diese aber mit Daten, die mit mehr Ausgangsmenge (Faktor 1000) ge-wonnen wurden, so korrelieren diese Daten niht mehr. Cope et al. haben deshalbeinen Algorithmus [Cope et al., 2006℄ entwikelt, der die besonderen Eigenshaften



39der Daten aus geringer Ausgangsmenge berüksihtigt.Eine Ampli�kationsmethode ist z. B. eine Zwei-Runden-Invitroampli�kation, die aufT7 (RNA-Polymerase) basiert. Generell beginnt die Transkriptionsreaktion am 3'-Ende. Problematish ist, dass für die zweite Runde die DNA (komplementäre DNA)verwendet wird, die in der ersten Runde entstanden ist (RNA → DNA). Die shonim ersten Shritt durh die Transkriptionsreaktion verkürzten Transkripte werdenim zweiten Shritt nohmal verkürzt.Das kann dazu zu führen, dass Probes auf dem A�ymetrix Miroarray, die weiterRihtung 5'-Ende liegen, niht mehr abgedekt werden. Das Design der Probes vonA�ymetrix ist so gewählt, das diese nahe dem 3'-Ende und damit nahe dem PolyA-Shwanz liegen (Abb.2.6). Allerdings ist die Grundlage für das Probe-Design dasStandardprotokoll mit nur einem Invitroampli�kationsshritt (IVT). Hier sind diegenerierten Transkripte im Mittel etwa 600 Basen lang. Ein weiterer Ampli�kations-shritt verkürzt die generierten Transkripte auf nur noh etwa 300 und 400 Basenund ist damit im Design der Probes niht berüksihtigt.
Abbildung 2.6: Shematisher Aufbau einer mRNAIdee von Cope et al. ist, die Position der Probes im Transkript in ihrem Algorithmuseinzubinden und zu vergleihen, ob es Verteilungsuntershiede gibt zwishen Daten,die nur mit einer Runde IVT oder mit doppelter IVT generiert wurden.Die angepasste Methode RMA, die das doppelter IVT Expressionsdaten auswertet,wird nun sRMA (small-sample-Version-RMA) genannt. Hintergrundkorrektur undNormalisierung sind identish mit dem Standard-RMA-Algorithmus. Die Hintergrund-korrigierten und normalisierten Probe-Intensitäten werden dann wie folgt modelliert:

log2(Yijk) = θik + φjk + ǫijk, (2.42)für i = 1, · · · , I; j = 1, · · · , J ; k = 1, · · · , K, wobei, k einen Miroarray, i ein Probe-set, j eine Probe, θ eine zur Menge an mRNA proportionale Gröÿe (auf log-Skala),
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φ einen Probe-spezi�shen E�ekt und ǫ den Meÿfehler (mit einer Probe-spezi�shenVarianz (σ2

ij) repräsentiert.Der Standard-RMA-Algorithmus benutzt Medianpolish als Aggregationsmethode,ein ad-ho robustes Verfahren, um θ zu shätzen. Das obige Modell wird durh for-male, robuste statistishe Verfahren angepasst. Für jede Probe werden benutzerde�-nierte Gewihte verwendet. Das Verfahren sRMA maht sih dies zunutze, indem derAnteil jeder Probe entsprehend seiner relativen Position im Transkript gewihtetwird. Verwendet wird das Inverse der Position spezi�shen Variationskoe�zienten(σ
µ
). De�niert wird für jede Probe j und jedes Probeset i die relative Position derProbe innerhalb ihres Transkripts αij (0 ≤ αij ≤ 1).Der positionsabhängige E�ekt wird durh Regression von Log-Skala Intensitäten

log2(yijk) auf αij berehnet. Um die positionsabhängigen Varianzen zu berehnen,werden die Probe-spezi�shen Standardabweihungen (σih) durh Verwendung vonReplikaten geshätzt und mittels Regression auf die αij abgebildet.Die α abhängigen Standardabweihungen und E�ekte werden verwendet, um denspezi�shen Variationskoe�zienten (σ
µ
) zu berehnen. Sie dienen damit zur De�ni-tion der Gewihte. Für die Evaluierung dieser Methode wurden keine simuliertenExpressionsdaten verwendet, sondern nur reale Expressionsdaten aus einem Expe-riment.

2.5.8 Das sVSN-ModellDer hier neu vorgestellte sVSN-Algorithmus (small-sample-VSN) ist eine Kombina-tion aus dem sRMA-Algorithmus und den VSN-Algorithmus. Bei sVSN wird dieMethode VSN für die Normalisierung anstatt der Quantilnormalisierung von RMAverwendet. Es gibt vorher keine Hintergrundkorrektur, da dieser Shritt in den VSN-Algorithmus integriert ist. Nahdem die PM-Werte mit VSN normalisiert wurden,werden die PMnorm
ijk wie in Formel 2.42 modelliert.In Tabelle 2.1 sind alle Präprozessierungsalgorithmen und deren einzelne Shritteder Präprozessierung, die in dieser Arbeit verwendet wurden, in einer Übersihtdargestellt. Das kommentierte R-Sript zu sVSN ist im Anhang (6.1) kommentiert.
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VSN sVSN RMA sRMA MAS4/MAS5Hintergrundkorrektur - - + + +Normalisierung VSN VSN RMA RMA MAS5/MAS4Probe-spezifishe nur PM nur PM nur PM nur PM PM-MM (MAS4);Hintergrundkorrektur PM-IMM (MAS5)Probe-spezifishe - + - + -Gewihtung in Abhängigkeitder TranskriptpositionAggregationsmethode Medianpolish Medianpolish Medianpolish Medianpolish MAS5/MAS4Tabelle 2.1: Shematishe Darstellung der einzelnen Shritte der vershiedenen Präprozessierungsalgorithmen bei A�ymetrix-Miroarrays



422.6 Simulation von DatenUm eine neue Methode zu evaluieren und Genexpressionsdaten zu analysieren, mussman wissen, wie die einzelnen Probesets exprimiert sind. Ist die di�erentielle Ex-pression von Genen bekannt, ist zu prüfen, ob das Finden dieser Gene durh dieAnalyseprozedur beein�usst wird. Simulierte Daten haben im Gegensatz zu gemes-senen Daten den Vorteil, dass alle Parameter zur Berehnung des Signals bekanntsind und niht aus realen Daten geshätzt werden müssen.Es werden Daten simuliert, die den Verteilungseigenshaften der realen Daten genü-gen. Darüber hinaus soll die Abhängigkeit der Position im Transkript der einzelnenProbes in die Simulation integriert und deren Ein�uss auf die Normalisierung unddie di�erentielle Expression der Gene untersuht werden.Ziel dieser Simulation ist, Expressionsdaten zu simulieren, die die Verteilungseigen-shaften der zwei Runden IVT-Daten repräsentiert. Die simulierten Daten werdenmit den vershiedenen Präprozessierungsmethoden anlaysiert und verglihen. DieErgebnisse werden auf ihre Sensitivität und Spezi�tät untersuht.2.6.1 Kontinuierlihe VerteilungenBevor Daten simuliert werden können, muss entshieden werden, welhe Verteilungs-funktion dabei die Grundlage sein soll. Abhängig von der Verteilung der Datenkommen vershiedene kontinuierlihe Verteilungen in Frage. Folgende kontinuierli-he Verteilungen wurden betrahtet:1. Weibull-Verteilung2. Log-Normalverteilung3. Gamma-Verteilung4. Empirishe VerteilungDie WeibullverteilungDie Weibullverteilung, benannt nah dem shwedishen Ingenieur und MathematikerWaloddi Weibull, ist eine typishe Verteilung bei der Untersuhung von Lebensdauer



43und Zuverlässigkeiten. Die Weibullverteilung mit Formparameter a, Skalenparame-ter b und für x ≥ 0 ist mit der Dihte gegeben:
f(x) =

a

b

(

x

b

)(a−1)

e−(x
b
)a (2.43)

Die kumulative Verteilungsfunktion bei x ≥ 0 ist:
F (x) = 1 − e−(x

b
)a (2.44)

Der Mittelwert ist E(X) = bΓ(1 + 1
a
) und die Varianz durh V ar(X) = b2 · (Γ(1 +

2
a
) − (Γ(1 + 1

a
))2) ist gegeben.Das Ersheinungsbild der Weibullverteilung wird wesentlih durh den Formpara-meter a bestimmt. Für 0 < a ≤ 1 fällt die Dihtefunktion monoton, aus für a > 1nimmt sie eine Glokenform an (siehe Abb.2.7).Die Log-NormalverteilungDie Log-Normalverteilung kommt in natürlihen Prozessen häu�ger vor, wenn einekontinuierlihe Gröÿe auf einer Seite begrenzt ist. Dabei ist eine Zufallsvariable Xlog-normalverteilt, wenn ln(X) normalverteilt ist. Die Log-Normalverteilung ist mitfolgender Dihte gegeben:

f(x) =
1√

2πσx
e−

(log x−µ)2

2σ2 , (2.45)wobei µ den Mittelwert und σ die Standardabweihung darstellen. Der Mittelwertist mit E(X) = eµ+ σ2

2 , der Median durh med(X) = eµ und die Varianz durh
V ar(X) = e2·µ+σ2 · eσ2 − 1 gegeben. In Abbildung 2.8 ist die Dihtefunktion mituntershiedlihen σ und µ = 0 dargestellt.Die Gamma-VerteilungDie Gamma-Verteilung beruht auf der Gamma-Funktion und ist eine direkte Verall-gemeinerung der Exponentialverteilung. Sie wird unter anderem in der Warteshlan-
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Abbildung 2.7: Dihtefunktion der Weibullverteilung bei vershiedenen Form- undSkalenparametern.
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46gentheorie und in der Versiherungsmathematik verwendet. Die Gammaverteilunghat mit dem Formparameter a, dem Skalenparameter s und für a > 0 und s > 0 dieDihte:
f(x) =







sa

Γ(a)
xa−1e−bx x ≥ 0

0 x < 0
(2.46)

Der Mittelwert und die Varianz sind durh E(X) = a·s und V ar(X) = a·s2 gegeben.In Abbildung 2.9 ist die Dihtefunktion der Gammaverteilung mit vershiedenenForm- und Skalenparametern dargestellt.

0 20 40 60 80 100

0.
0

0.
2

0.
4

0.
6

0.
8

1.
0

1.
2

Dichtefunktion der Gammaverteilung

x

X(
sh

ap
e,

 s
ca

le
)

shape=0.5, scale = 2
shape=0.5, scale = 1
shape=1, scale = 2
shape=1, scale = 1
shape=2, scale = 2
shape=2, scale = 1

Abbildung 2.9: Dihtefunktion der Gammaverteilung bei vershiedenen Form- undSkalenparametern.Die empirishe VerteilungBei der empirishen Verteilung teilt man den Wertebereih der Expressionsdatenin viele gleihgroÿe Bereihe auf und betrahtetet die Wahrsheinlihkeiten für die



47Expressionswerte des jeweiligen Bereihes. Innerhalb eines Bereihs wird die Ver-teilungsfunktion stükweise linear gehalten. Für die Berehnung der empirishenVerteilungsfunktion werden die gesamte Stihprobe, als verteilungsbeshreibenderParameter, die Anzahl zu generierender Zahlen und die Bereihe benötigt.Die vier Verteilungsvorshlägen werden durh Q-Q-Plots und Histogramme mit derVerteilung der realen Expressionswerte verglihen, um zu einer Entsheidung bei derWahl der Verteilung zu kommen.
2.6.2 Simulieren der DatenBei der Simulation werden zufällig numerishe Zahlen aus der verwendeten empiri-shen Verteilungsfunktion generiert und den einzelnen Probes zugewiesen. Zusätzlihwerden die Positionsabhängigkeit der Probes und die di�erentielle Expression in dieDaten integriert.PositionsabhängigkeitVon der Lage im Transkript ist die di�erentielle Expression von bestimmten Probe-sets abhängig.Die Lage im Transkript wird mit 1, ..., n de�niert, wobei n die Anzahl der Probesin einem Probeset repräsentiert. Es werden dann zufällig n-Probes pro Probeset ge-zogen und der Gröÿe nah sortiert. Der gröÿte Wert bekommt die erste Positionund repräsentiert die Probe, die am nähsten am 3'-Ende des Transkriptes liegt. Soist gewährleistet, dass eine Abhängigkeit von der Position im Transkript mit derExpression der Probe besteht.Simulation der di�erentiellen ExpressionDie di�erentielle Expression muss so de�niert werden, dass die Verteilungseigen-shaften der simulierten Daten niht verändert werden. Im ersten Shritt teilt mandie simulierten Expressionswerte in 10 Quantile auf. Die 10 Quantile repräsentierendie untershiedlihe Stärke der Expression. Im zweiten Shritt wird festgelegt, wieviele Probesets di�erentiell sein sollen. Die ausgewählten Probesets bekommen nahdem Zufallsprinzip einen Bereih aus den 10 Quantilen zugewiesen. Zufällig wird einExpressionwert gezogen und überprüft, ob dieser in dem zuvor festgelegten Quantil



48liegt. Ist dies der Fall, so wird dieser Expressionswert einem di�erentiellen Probe-set zugewiesen. Ansonsten wird so lange weiter gezogen, bis die Quantil-Bedingungerfüllt ist. Die Anzahl der Spalten einer Gruppe wird dabei berüksihtigt. So er-hält man Probesets, die die vershiedenen Expressionsgröÿen abdeken. Die andereGruppe bekommt die Expressionswerte zufällig zugewiesen. Auh hier wird die Po-sition im Transkript berüksihtigt und in deren Abhängigkeit die Expressionswertesortiert.Da einige Präprozessierungsmethoden, die hier miteinander verglihen werden, auhdie MM-Werte verwenden, werden diese wie die PM-Werte simuliert. Allerdings istdavon auszugehen, dass die MM-Werte unabhängig von den PM-Werten sind unddiese zufällig auf die einzelnen Positionen eines Probesets verteilt.Durh mehrmaliges Wiederholen der Simulation soll die Variabilität der Simulati-on geprüft werden. Alle dafür entwikelten R-Skripte sind im Anhang kommentiert(6.2).2.6.3 Lineare gemishte ModelleBei der Simulation auf der Basis kontinuierliher Verteilungen wurde die Sortierungder Probe-Expression in Abhängigkeit der Position im Transkript sehr extrem vor-genommen. Bei der durhgeführten Sortierung ist immer der gröÿte Expressionswertan erster Position und der kleinste Wert an letzter Position im Probeset. Allerdingsentspriht das niht den realen Daten. Hier liegt keine Sortierung der einzelnenProbes innerhalb eines Probesets vor. Mit einem linearen Modell werden die Positi-onsabhängigkeiten der Probe-Expression in die Datensimulation mit eingebraht.Das lineare Modell gehört zu den mathematishen Methoden, die versuhen, na-türlihe Beobahtungen in nahvollziehbaren und wiederkehrenden Parametern zu-sammenzufassen. Das lineare Modell hat als Grundvoraussetzung, dass ein linea-rer, geradliniger Zusammenhang zwishen mindestens einer unabhängigen und einerabhängigen Variablen vorliegt. Zusätzlih wird angenommen, dass die Daten nihtdirekt beobahtet werden und fehlerhaft sind. Allgemeine lineare Modelle lassen sihdurh folgende Matrixgleihung darstellen:
−→y = X

−→
β + −→ǫ (2.47)Dabei stellt −→y den Vektor der abhängigen Variablen und die Matrix X den Vektor



49der unabhängigen Variablen dar.
−→y =









y1...
yn









(2.48)
X =









x11 · · · x1k... . . . ...
xn1 · · · xnk









(2.49)
−→
β ist der Vektor der Regressionskoe�zienten der mit X beshriebenen Variablenund −→ǫ der Vektor der Fehlergröÿe.
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(2.50)
−→ǫ =









ǫ1...
ǫn









(2.51)Vorausgesetzt wird, dass der wirklihe Datensatz (abgesehen vom Fehlerterm) vomlinearen Modell beshrieben wird. Die Art des Fehlers ist dabei niht weiter spezi-�ziert. Das können Meÿfehler oder andere zusätzlihe Faktoren sein, jedoh ist derErwartungswert von −→ǫ in allen Komponenten 0. Das heiÿt man kann die Formel2.47 wie folgt darstellen:
E−→y = X

−→
β (2.52)Dabei sind die beobahteten Abweihungen als zufällig und unabhängig anzusehen.Eine typishe Annahme ist, dass die Komponenten des Vektors −→ǫ unkorreliert sindund dieselbe Varianz σ2 besitzen. Damit kann das Verfahren der kleinsten Qua-drate als Shätzer für −→

β und σ2 verwendet werden. In der Realität kann es abervorkommen, dass einige der unabhängigen Variablen und damit auh die Fehler teil-weise korreliert sind. Das bringt erheblihe methodishe Probleme beim üblihenShätzverfahren mit sih, dieses ist daher niht anwendbar. Genau das liegt bei denuntersuhten Expressionsdaten vor. Einige Variablen (Position der Probe von derExpressionsstärke) sind niht unabhängig und zum Teil stark korreliert. Daher ist



50ein einfahes lineares Modells niht einsetzbar.Das einfahe lineare Modell betrahtet nur sogenannte feste E�ekte in Form der Va-riablen β, die für jede Beobahtung gleih sind. Lineare gemishte Modelle enthaltendarüber hinaus noh zufällige E�ekte, sogenannte Random-E�ekte, γi, die Realisie-rungen von Zufallsvariablen sind und sih somit für jede Beobahtung untersheidenkönnen. Zufällige E�ekte werden eingesetzt, sofern man davon ausgeht, dass nihtalle relevanten Kovariablen auf der Zielvariablen beobahtet werden können. Dabeikann es sih um viele niht beobahtete Ein�ussgröÿen mit jeweils nur geringemEin�uss handeln. Das lineare gemishte Modell wird häu�g bei Longitudinal- (wie-derholten Messungen am selben Versuhstier) oder Clusterdaten eingesetzt [Pinheiroand Bates, 2000℄. Das lineare gemishte Modell (LMM) wird allgemein wie folgt dar-gestellt:
Y = Xβ + Zγ + ǫ (2.53)

(

γ

ǫ

)

∼ N
(

(

0

0

)

,

(

G 0

0 R

)) (2.54)
X und Z : feste bekannte Design-Matrix
β : Vektor der Regressionskoe�zienten
γ : Vektor der zufälligen E�ekte
R : Kovarianzmatrix der Fehlerterme, also Cov(ǫi, ǫj)

G : Kovarianzmatrix der zufälligen E�ekte, also Cov(γi, γj)Die Designmatrix umfasst alle Werte der unabhängigen Variablen und wird als Basisfür die Berehnung von Modellen benutzt, da in der Design-Matrix alle unabhängi-gen Variablen gespeihert sind. Zu beahten ist, dass es bei geringer Variabilität beieiner der Variabeln, die für die Random-E�ekte angesetzt wurden, zu Konvergenz-problemen bei der numerishen Maximierung der Likelihood kommen kann. Dieskann häu�g durh Reskalierung behoben werden.Das R-Paket lme4 [Baayen et al., 2008℄ beinhaltet R-Funktionen für das Anpassenund Analysieren von linearen gemishten Modellen.



51Auf Basis des angepassten Modells werden die PM-Expressionsdaten und MM-Expressionsdaten simuliert.Die simulierten Expressionsdaten enthalten noh keine Probesets, die di�erentiellexprimiert sind. Dies wird dadurh erreiht, dass n Probesets in 1 < i < AnzahlSpalten mit einer zufälligen Zahl von 2 - 10 multipliziert wurden. Der Anteil derdi�erentiellen Probesets sollte niht groÿ sein (≤ 1000), da ansonsten die zuvor si-mulierte Verteilung verfälsht würde.Alle dafür entwikelten R-Skripte sind im Anhang kommentiert (6.2).2.7 Cluster-AnalysenDie Clusteranalyse ist ein Verfahren aus der multivariaten Statistik, um auf Basisvon Ähnlihkeiten oder Distanzen Objekte zu Clustern mit gemeinsamen Eigen-shaften zu gruppieren. Clustermethoden haben eine lange Tradition und werdenshon seit den 60er Jahren zur Konstruktion von Phylogeniebäumen in der Biologieeingesetzt.In zahlreihen wissenshaftlihen Disziplinen wird diese Analyse angewendet. Basisist die sogenannte Distanzmatrix, die den Abstand zwishen den Elementen de�-niert. Der Cluster-Algorithmus übersetzt diese Distanzmatrix in einem Baum. MitHilfe von Bootstrap-Methoden [Efron and Tibshirani, 1993℄ kann die Robustheit desBaumes untersuht und damit seine Aussagefähigkeit überprüft werden.Analysiert man Miroarray-Daten tauht unweigerlih irgendwann die Frage auf, obman bei den Daten Expressionsmuster �ndet. Cluster-Algorithmen können für dieseFrage verwendet werden. Allerdings werden Cluster-Algorithmen niht zum Hypo-thesentest verwendet und liefern daher keine Information über die Signi�kanz derErgebnisse. Vielmehr sollen durh das Clustern neue biologishe Muster gefundenwerden, die zu neuen Hypothesen führen.Da bei einem Miroarray-Experiment Tausende von Genen gleihzeitig gemessenwerden, stellt sih die Frage, für welhe Gene das Clusterverfahren angewendet wer-den soll. Dieser Shritt muss genau de�niert werden, weil er einen massiven Ein�ussauf das Ergebnis des Clusters hat. Welhe Gen-Filter man letztendlih anwendet,hängt davon ab, welher Cluster-Algorithmus angewendet wird. Deshalb ist es unver-zihtbar, die Stabilität des generierten Clusters z. B. durh ein Bootstrap-Verfahrenzu überprüfen. Dies wird nah der Beshreibung der vershiedenen Clusterverfahren



52erläutert.Vorteil der Cluster-Methoden ist, dass sie einen visuellen Überblik über die hohdi-mensionalen Daten ermöglihen und zur Klassenerkennung genutzt werden können.Für die Analyse von Genexpressionsdaten werden am häu�gsten hierarhishe Clus-termethoden verwendet. Dieses Verfahren produziert einen Baum, das sogenannteDendrogramm, das aus einer Anzahl ineinandergeshahtelter Klassen besteht. BeiGenexpressionsdaten wird dabei nah ähnlihen Expressionsmustern über die Spal-ten (Patienten) oder Zeilen (Gene) gesuht. Dabei berüksihtigen die zu bildendenCluster nur die gemessene und damit die intrinsishen Probeneigenshaften. Darausentwikelte sih der Name des �unsupervised Clustering� oder unüberwahtes Clus-tern.Es gibt viele Clustermethoden, die man auf Genexpressionsdaten anwenden kann.Zu nennen sind hier das �Hierarhishe Clustern� [Eisen et al., 1998; Alon et al.,1999℄, �Self-organizing Maps� (SOM) [Tamayo et al., 1999℄, �Relevane Networks�[Butte et al., 2001℄ oder das �k-Means Clustering� [Sherlok, 2000℄. Alle erwähn-ten Methoden sheinen geeignet zu sein, in einem Datensatz Strukturen aufzuzeigen[Golub, 2001℄,M. Eisen hat als erster das hierarhishe Clustern auf Genexpressionsdaten ange-wendet, der Grundlage die Pearson-Korrelation ist. Diese Methode erkennt Musterin Gexpressionsdaten und ist im Programm �Cluster and TreeView� implementiert.Diese Software ist frei erhältlih und wurde in einigen Verö�entlihungen verwendet[Iyer et al., 1999; Notterman et al., 2001; Sørlie et al., 2001℄.Im ersten Shritt benötigt der Cluster-Algorhitmus ein Distanzmaÿ, um festzustel-len, ob zwei Objekte zum selben Cluster gehören. Bei Miroarray-Daten wird hier-zu die Distanz aus den Expressionsvektoren berehnet. Je nahdem, ob Probesetsoder Patienten gelustert werden sollen, werden Gen- oder Patientenvektoren zurDistanzbestimmung verwendet. Metrishe paarweise Distanzen sind z. B. die eukli-dishe Metrik:
deuc(~x, ~y) =

√

√

√

√

m
∑

i=1

(xi − yi)2 (2.55)
oder die Manhattan-Metrik:
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dman(~x, ~y) =

m
∑

i=1

|xi − yi| (2.56)
Es gibt eine Reihe korrelationsbasierter Distanz-Maÿen, die bei Miroarray-Datenangewendet werden.Pearson Korrelationsdistanz:

dpear(~x, ~y) = 1 − r(~x, ~y) = 1 −
∑m

i=1(xi − x)(yi − y)
√
∑m

i=1(xi − x)2
∑m

i=1(yi − y)2
(2.57)

Spearman Korrelationsdistanz:
dspear(~x, ~y) = 1 −

∑m
i=1(x

′
i − x′)(y′

i − y′)
√
∑m

i=1(x
′
i − x′)2

∑m
i=1(y

′
i − y′)2

(2.58)
Hierbei beshreibt x′

i = rank(xi) den Spearman's rank d. h. sortiert man x1, ..., xnder Gröÿe nah, so erhält man x′
1, ..., x

′
n.Das Hierarhishe Clustern ist ein agglomerativer Ansatz, der mit einem Cluster fürjeden Expressionsvektor beginnt. Zunähst werden paarweise die Distanzen für alleCluster berehnet und die zwei ähnlihsten Cluster werden zu einem neuen Clustervereinigt. Nah diesem ersten Shritt werden die Abstände in der Distanzmatrix neukalkuliert. Das Verfahren wird solange fortgeführt bis, ein komplettes Dendrogrammentstanden ist. Unabhängig von der Distanzfunktion können die Distanzen zwishenden Clustern mit untershiedlihe Methoden berehnet werden.1. Single-linkage (Minimum, nähster Nahbar): Die Distanz zwishen zwei Clus-tern i und j wird aus der minimalen Distanz zwishen je einem Mitglied ausCluster i und j berehnet. Hier können Cluster zusammengefasst werden, beidenen nur zwei Mitglieder ähnlih sind.2. Complete-linkage (Maximum, entferntester Nahbar): Hier wird die Distanzzwishen zwei Clustern aus der gröÿten Di�erenz zwishen den Mitgliedernder Cluster berehnet.



54 3. UPGMA: Hier werden die Durhshnittswerte des Clusters zur Distanzbereh-nung verwendet. Dabei gibt es vershiedene Methoden zur Bestimmung desDurhshnitts. Die am häu�gsten verwendete Methode ist die ungewihtete ge-paarte Gruppen-Methode Average (UPGMA). Die Durhshnittsdistanz wirdaus der Distanz zwishen jedem Punkt im Cluster und allen Punkten aus demanderen Cluster berehnet. Zu einem neuen Cluster werden die Cluster zusam-mengefasst, die die geringste Durhshnittsdistanz haben.4. Ward's Methode: Hier wird die Summe der quadrierten Abweihungen vomMittelwert des Clusters berehnet und die Cluster so zusammengefasst, dassder kleinste möglihe Anstieg in der Summe der quadrierten Fehler entsteht.In der vorliegenden Arbeit wurde für alle Cluster-Analysen die Distanzmatrix mitder Manhattan-Metrik berehnet und die UPGMA-Methode für das hierarhisheClustern der Zeilen (Probesets) und Spalten (Patienten) verwendet.Bootstrap-Methoden zur Überprüfung der Stabilität der Cluster-AnalyseDie Bootstrap-Methode von Suzuki et al. [Suzuki and Shimodaira, 2006℄, die im pv-lust Paket von Bioondutors implementiert ist, wird verwendet, um die Stabilitätder Cluster-Analyse zu prüfen. In der Praxis stehen meistens keine weiteren Datenzur Validierung der Ergebnisse zur Verfügung, denoh möhte man eine Aussage überdie Robustheit des Baums mahen können. Kernidee aller Bootstrap-Verfahren ist,aus den Originaldaten eine Anzahl modi�zierter Datensätzen zu erzeugen, sogenann-te Bootstrap-Samples, und mit denselben Methoden auszuwerten. Die Modi�kationder Daten können ein Resampling oder ein Weglassen bestimmter Segmente sein.Das Ziel jeden Bootstrap-Verfahrens ist es zu prüfen, ob die Ergebnisse von stohas-tishen E�ekten beein�usst werden. Eine ausführlihe Darstellung der vershiedenenBootstrap-Verfahren und der Erzeugungsvorshriften �ndet man im Buh von Efronund Tibshirani [Efron and Tibshirani, 1993℄. Im Paket pvlust wurden zwei Metho-den zur Bewertung des p-Wertes verwendet: AU (Approximately unbiased) p-Wertund BP (Bootstrap Probability) p-Wert. Der BP-Wert wird über eine Standard-Bootstrap-Wiederholungsprobennahme (standard bootstrap resampling) errehnet.Für dasMultisale-Bootstrap-Resampling werden vershiedene Datengröÿen der Boot-strap-Stihproben verwendet. Dabei ist N die Originalgröÿe des Datensatzes und N ′die Gröÿe der Bootstrap-Stihprobe. Für jeden Cluster erhält man einen BP-Wert



55für jeden Wert von N ′. Auÿerdem untersuht man die Änderung der z = −Φ−1(BP)-Werte, wobei Φ−1(·) die inverse Funktion von Φ(·) darstellt, der Verteilungs-funktion der Standard-Normalverteilung. Im nähsten Shritt wird eine theoretisheKurve mit z(N ′) = v
√

N ′/N + c
√

N/N ′ an die beobahteten Werte angepasst. Danur ein Anteil der Datenmatrix N in der Bootstrap-Stihprobe N ′ betrahtet wird,müssen die Koe�zienten v und c skaliert und für jeden Cluster geshätzt werden.
N ′/N entspriht dem Anteil der Dimensionen der Datenmatrizen N . Dabei ist vder mit Vorzeihen versehene Abstand mit N(0, 1) verteilt. c ist die Krümmung derDatenmatrix [Shimodaira, 2002℄.Der AU p-Wert wird berehnet mit AU = Φ(−v + c). Suzuki et al. bewiesen, dassder AU-Wert ein besserer Annäherungswert an einen erwartungstreuen p-Wert istals der BP-Wert. Bei der Bewertung der Clusterbäume wird untersuht, wie häu�gein bestimmter Cluster im Baum zufällig auftritt. Bootstrap-Werte werden für jedeVerzweigung im Baum ermittelt und man zählt dabei, wie oft in den Bäumen eineVerzweigung auftritt. Je gröÿer die Bootstrap-Werte sind, desto robuster ist dabeidie jeweilige Verzweigung.2.8 HeatmapEine Heatmap (Hitzekarte) ist eine Falshfarben-Darstellung einer Matrix numeri-sher Werte. Heatmaps wurden mit der Spot�re DeisionSite 9.1, 1996-2007 Software(Spot�re) und mit dem Bioondutor-Paket geneplotter erstellt.2.9 De�nition der di�erentiellen GenexpressionEine der häu�gsten Hypothesen, die durh ein Miroarray-Experiment untersuhtwerden soll, ist die Frage nah Untershieden in der Genexpression zwishen vershie-denen biologishen Zuständen (z. B. gesundes Gewebe und Tumorgewebe). Dabeiwird jeder Zustand durh mehrere Experimente repräsentiert. Die Nullhypothese,dass keine Untershiede in der Expression zwishen den Patienten besteht, kanngetestet werden und dabei ein Signi�kanztest durhgeführt werden. Innerhalb desStihprobenraums kann man eine kritishe Gröÿe Dα so bestimmen, dass im Falleder Rihtigkeit von H0 das Ergebnis einer Zufallsstihprobe vom Umfang n höhs-tens mit der vorgegebenen kleinen Wahrsheinlihkeit α in diese Region fällt. Fällt



56das Ergebnis in diese Region, kann die Nullhypothese mit der Irrtumswahrshein-lihkeit α abgelehnt werden. Der p-Wert beshreibt den kleinsten Wert α, für den
H0 abgelehnt wird.Die einfahste Methode, um festzustellen, ob eine di�erentielle Expression zwishenzwei de�nierten Gruppen besteht, ist, sih das Expressionsverhältnis (Fold Change= FC), anzushauen. Alle Gene, die sih um einen bestimmten Wert von FC un-tersheiden, werden dann als di�erentiell exprimiert betrahtet. Bei diesem Testhandelt es sih niht um einen statistishen Test. Er gibt keine Fehlerwahrshein-lihkeit für die Zuweisung eines Gens an. Allerdings kann der FC als ergänzenderFilter für einem statistishen Test herangezogen werden.Zwei-Stihproben-t-TestEin statistishes Verfahren für die Ermittlung von di�erentieller Expression ist derZwei-Stihproben-t-Test. Der Zwei-Stihproben-t-Test, der in dieser Arbeit verwen-det wurde, hat folgende Modellannahme: Sind x1, · · · , xn bzw. y1, · · · , yn Reali-sierungen von Zufallsvariablen X1, · · · , Xn bzw. Y1, · · · , Yn, dann sind alle Xi, Yiunabhängig mit der Verteilung:

Xi ∼ N (µ, σ2) (i = 1, · · · , n),

Yi ∼ N (ν, σ2) (j = 1, · · · , n)
(2.59)

wobei µ, ν, σ2 unbekannt sind.Unter Normalverteilungsannahme liegt also ein Shift-Modell vor. Beim zweiseitigenZwei-Stihproben-t-Test mit H0 : µ = ν gegen H1 : µ 6= ν ist die Prüfgröÿe durhFolgendes gegeben:
T =

√

m·n
m+n

· (x − y)
√

1
m+n−2

· ((n − 1) · s2
x + (m − 1) · s2

y)
(2.60)

Der Testentsheid ist, falls |T | ≥ tm+n−2,1−α/2 erfüllt ist, H0 abzulehnen und, falls
|T | < tm+n−2,1−α/2 erfüllt ist, keinen Widerspruh zu H0 zu erheben. Das heiÿt, beiAblehnung von H0 sind x und y signi�kant vershieden auf dem α-Niveau.



57Viele der Gene, die auf dem Miroarray repräsentiert sind, sind in den meisten Ex-perimenten niht ausgeprägt oder zeigen nur eine geringe Variabilität unter den Ex-perimenten. Für alle paarweisen Vergleihe wird ein globaler Filter angewendet, umdie Dimension des Miroarrays zu reduzieren. Zusätzlih werden ein Intensitäts�lter(Signalintensität eines Probesets soll über 100 in mindestens 50 % der Stihprobesein, wenn die zu vergleihenden Gruppen gleih groÿ sind) und ein Varianz�lter(Quartilsabstand der log2-Intensitäten soll mindestens 0,5 betragen, wenn die zuvergleihenden Gruppen gleih groÿ sind) angewendet. Wenn die zu vergleihen-den Gruppen niht gleih groÿ waren, sollten die Signalintensitäten eines Probesetsüber 100 in mindestens einer Fraktion α der Stihprobe liegen, wobei α die kleinereGruppengröÿe minus 1, dividiert durh die Gesamtanzahl der Stihprobe der zweiGruppen ist. Der Quartilsabstand der log2-Intensitäten soll mindestens 0,1 betra-gen, wenn die zu vergleihenden Gruppen niht gleih groÿ sind. Unter der Annahme,dass die Varianz in beiden Gruppen gleih groÿ ist, wurden nah der globalen Vor�l-terung p-Werte mit einem Zwei-Stihproben t-Test berehnet, um diejenigen Genezu identi�zieren, die zwishen den beiden Gruppen di�erentiell ausgeprägt sind.2.9.1 De�nition des Fold-ChangesIn der vorliegenden Arbeit wurde eine einfahe FC-Berehnung verwendet, die einenEindruk über die Stärke der di�erentiellen Expression geben soll. Der FC ist wiefolgt für zwei vershiedene Gruppen de�niert:
FCi :=







2µi1−µi2 , if µi1 − µi2 ≥ 1

−1
2µi1−µi2

, if µi1 − µi2 < 1
(2.61)

Dabei ist µ der jeweilige Stihproben-Mittelwert der Gruppe 1 oder 2 des Gens i.Klein et al. [Klein et al., 2001℄ haben den z-sore für die Signi�kanzberehnung derGene verwendet. Die in dieser Arbeit reanalysierten Datensätze wurde mit dieserMethode verglihen. Hierbei wird der Standard-FC noh durh die Summe der Va-rianz der beiden Gruppen dividiert. Der z-sore (zg) von Klein et. al ist wie folgtde�niert:
zg =

µp − µC

σp + σC
(2.62)
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Dabei ist µ der Stihproben-Mittelwert und σ die Stihproben-Varianz der Gruppe
p und C.2.9.2 Das multiple Testen-ProblemTestet man Gene mit einem parametrishen Test � in unserem Falle dem t-Test �auf signi�kante Genexpression, so liegt die Wahrsheinlihkeit, dass mindestens eineNullhypothese fälshliherweise abgelehnt wird und damit ein Gen als di�erenziellermittelt wird, ohne es zu sein, bei 1−(1−α)m. Voraussetzung für diese Annahme istdie Unabhängigkeit der Hypothesen. Die Anzahl der durhgeführten Tests ist durh
m de�niert. Wenn man α = 0.05 wählt und eine groÿe Anzahl von Tests durhführt,ist die Wahrsheinlihkeit groÿ, falsh positive Gene zu bekommen. Die Unabhän-gigkeit der Hypothesen ist bei einem Miroarray-Experiment niht gegeben, da esviele Gene gibt, die koreguliert sind. Trotzdem ist die Wahrsheinlihkeit hoh, einGen als fälshliherweise di�erentiell exprimiert einzustufen.Unter der Annahme, dass man unabhängige Hypothesen testet, liegt der Erwar-tungswert der Anzahl der falsh Positiven bei m · α. Bei z.B. 10000 Probesets diesimultan getestet werden, entspriht bei α = 0.05 der Anzahl der falsh positivenbei 500 Probesets. Obwohl die Unabhängigkeitsannahme niht gegeben ist, kann mandavon ausgehen, dass der Erwartungswert groÿ ist.Bei der Durhführung eines Hypothesentests untersheidet man zwei Arten von Feh-lern:1. Fehler 1.Art oder �falsh positiv�, die entstehen, wenn ein Gen als di�erentiellexprimiert deklariert wird, obwohl das niht der Fall ist.2. Fehler 2.Art oder �falsh negativ�, bei dem ein di�erentiell exprimiertes Genniht erkannt wird.Ein statistisher Test ist so konstruiert, dass er die Fehlerwahrsheinlihkeit desFehlers 1.Art kontrollieren kann. Aufgrund der hohdimensionalen Daten der Mi-orarrays werden simultan viele tausende Hypothesentests gleihzeitig durhgeführt.Dabei kann sih der Fehler der 1.Art akkumulieren. Dieses Problem wird als �mul-tiples Testen Problem� bezeihnet.



59Die Kontrolle der �family-wise-error-rate� (FWER) ist ein Ansatz zur Lösung desmultiplen Testens Problems. Sie gibt die Wahrsheinlihkeit an, einen oder meh-rere Fehler der 1.Art über mehrere statistishe Tests zu akkumulieren. Von jedemstatistishen Test wird eine Erhöhung der Genauigkeit verlangt. Die einfahste undälteste FWER-Methode ist die Bonferroni-Korrektur. Dabei wird das Signi�kanzni-veau α durh die Anzahl der durhgeführten Tests geteilt. Sind die Nullhypothesemit H1, · · · , Hm und die entsprehenden p-Werte mit p1, · · · , pm gegeben, wird Hzabgelehnt, wenn pz ≤ α
m
ist. Dieses Verfahren ist allerdings nur eine grobe Näherungund sehr konservativ.Die Bonferroni-Holm Step-Down-Methode [Holm, 1979℄ bietet einen besseren An-satz. Dabei werden die p-Werte der einzelnen Probesets aufsteigend sortiert. Da-bei bezeihnen p1′ , · · · , pm′ die sortierten p-Werte. Hz wird abgelehnt, wenn pz′ ≤

α
m−(z+1)

erfüllt ist.Ein Verfahren, das sih bei Miroarray-Analysen durhgesetzt hat, ist die False-Disovery-Rate (FDR) . Hier wird der Anteil von Genen, die ursprünglih als di�e-rentiell erkannt wurden, als falsh positiv de�niert. Das bekannteste und in der vor-liegenden Arbeit verwendete Verfahren ist von Bejamini und Hohberg [Benjaminiet al., 2001℄: Sind die Nullhypothesen mit H1, · · · , Hm, die p-Werte mit p1, · · · , pmund die sortierten p-Werte mit p1′, · · · , pm′ gegeben, dann suht man zu einem ge-gebenen α das gröÿte z. Die De�ntion lautet:
pk′ ≤ k

m
α (2.63)

Damit werden alle Hi′ mit i = 1, · · · , k abgelehnt.2.10 Signalweg- und Genfunktionsgruppen-Analysen2.10.1 Signalweg-Software und DatenbankenNahdem eine Liste von di�erentiell exprimierten Genen erstellt wurde, könnenSignalwege-Analysen dabei helfen zu verstehen, welhe Konsequenzen ein deregu-liertes Gen auf ein Netzwerk von Interaktionspartnern (anderen Genen) haben kann.Vershiedene Datenbanken und Softwarelösungen stellen die Informationen über die



60Mitglieder eines Signalweges bereit. Softwarewerkzeuge bieten können eine Verbin-dung zwishen den eigenen Daten und den Signalwegen herstellen und visualisieren.Zum Visualisieren wihtiger Signalwege wurde die frei erhältlihe Software Advaned-Pathway-Painter (V. 2.08, GSA-Bansemer & Sheel GbR) verwendet. Der Pathway-Painter beinhaltet alle Signalwege von Bioarta (http://www.bioarta.om/), Gen-Mapp (http://www.genmapp.org/) und KEGG (http://www.genome.jp/kegg/).Im Pathway-Painter hat man die Möglihkeit, eine de�nierte Liste von Genen überalle bekannten Signalwege zu legen und damit gra�sh sihtbar zu mahen, welheGene aus der Liste in welhen Signalwegen zu �nden sind. Eine farbkodierte Dar-stellung der Art der Expression (z. B. Grün heiÿt herunterreguliert (↓), Rot heiÿthohreguliert (↑)) kann vorher festgelegt werden. Im Gegensatz zur Software Gen-Mapp können keine Signalwege verändert oder neue erstellt werden.2.10.2 Überrepräsentationsanalysen mit Gen-OntologienEine weitere Möglihkeit, die zum Teil langen Genlisten zu analysieren, ist die Gen-Ontologien (GO) zu diesen Genen zu bewerten. GO bieten ein strukturiertes, kon-trolliertes Vokabular zur Klassi�kation der Gene für diverse Ebenen der Molekular-und Zellbiologie [Ashburner et al., 2000℄. GO sind in drei Kategorien unterteilt: 1.Molekulare Funktion, 2. Biologisher Prozess und 3. Zelluläres Kompartiment. DieKategorien bilden einen gerihteten azyklishen Graphen (DAG), wobei die individu-ellen Kategorien als Knoten dargestellt sind, die wiederum eine direkte Verbindungzu mehreren spezi�sheren Knoten haben können. Die GO Annotations-(GOA) Da-tenbank enthält die komplette Annotation für Gene und deren Genprodukte fürüber 50 vershiedenen Spezies [Camon et al., 2004℄.Insbesondere die Überrepräsentatierung einer GO-Kategorie, verursaht durh ei-ne erhöhte Anzahl von di�erentiellen-exprimierten Genen zu dieser Kategorie, istvom biologishen Interesse. Dabei gibt es vershiedene statistishe Verfahren fürdie GO-Analyse. Das am meisten verbreitete statistishe Verfahren zur GO-Analyseverwendet die hypergeometrishe Verteilung [Breitling et al., 2004℄. Dabei wird ein-fah nah einer Überrepräsentierung von individuellen GO-Kategorien (Term-for-Term-Ansatz) gesuht, und das für jeden Knoten individuell berehnet und mitMultiplen-Testen-Verfahren korrigiert. Das Ergebnis der GO-Analyse ist eine Listevon GO-Kategorien, die in der zuvor de�nierten Genliste (Studienset) signi�kantüberrepräsentiert sind.



61Ist die Anzahl aller Gene (z. B. alle Gene auf einem Miroarray) mit N gegeben,die Anzahl aller Gene, die zur getesteten GO-Kategorie gehören, mit n gegeben,die Anzahl der Gene aus dem Studienset mit K gegeben und die Anzahl der Geneaus dem Studienset, die zur getesteten GO-Kategorie gehören, mit k bezeihnet, soergibt sih:
P (κ = x) =

(

n
x

)(

N−n
K−x

)

(

N
K

) (2.64)
Die Zufallsvariable ist mit κ gegeben, deren Realisierung der beobahtete Wert Kist. Leider hat dieses Verfahren den Nahteil, dass sobald eine GO-Kategorie über-repräsentiert ist, eine zugehörige spezi�shere GO-Kategorie nur aus diesem Grundauh als überrepäsentiert deklariert wird.Verfahren von Grossman et al.Die Abhängigkeit konnten Grossman et al. [Grossmann et al., 2007℄ zeigen undhaben gleihzeitig ein Verfahren entwikelt, dass die GO-Kategorien niht isoliertvoneinander betrahtet (Parent-Child -Verfahren). Daraus ergibt sih

P (κ = x|κpa(t) = Kpa(t)) =

(

n
x

)(

Npa(t)−n

Kpa(t)−x

)

(Npa(t)

Kpa(t)

) (2.65)
wobei pa den Eltern-Knoten de�niert. Man geht davon aus, dass jede Go-Kategorienur einen Eltern-Knoten hat. Wenn mehr als ein Eltern-Knoten pro GO-Kategoriegegeben ist, muss die Anzahl an Eltern-Knoten zu einer GO-Kategorie t untersuhtwerden. Grossmann et al. haben dazu zwei Ansätze de�niert.1. parent-hild-union-Verfahren:Für den ersten Ansatz de�niert man die Menge der Eltern für eine Kategorie

t in der Population und die Studienset-Menge als die Vereinigung der Gene,die mit Eltern von t annotiert sind:
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P ∪

pa(t) :=
⋃

u∈pa(t)

Pu

S∪
pa(t) := S ∩ P ∪

pa(t)

(2.66)
Dafür seien npa(t) und Kpa(t) die Anzahlen der Gene, die als Eltern von derjeweiligen Menge annotiert sind.2. parent-hild-intersetion-Verfahren:Hier wird die Anzahl der Eltern zu einer Kategorie t als die Shnittmenge vonGenen, die als Eltern von der jeweiligen Menge von t annotiert sind, angegeben:

P ∩
pa(t) :=

⋂

u∈pa(t)

Pu

S∩
pa(t) := S ∩ P ∩

pa(t)

(2.67)
Berehnet wird die Anzahl der Gene, die zu allen Eltern annotiert werdenkönnen.Grossman et al. konnten mit beiden Ansätzen zeigen, dass � abhängig von der De-�nition des Studiensets �, beide Ansätze im Vergleih zu Standardverfahren weitrobustere Ergebnisse liefern. Sie begründen dies unter anderem damit, dass die Stan-dardverfahren die Struktur des GO-DAG ignorieren und es so zu einer groÿen Anzahlvon falshen Positiven kommt.Bezüglih des multiplen Testen Problems empfehlen Grossmann et al., die Methodevon Westfall und Young anzuwenden [Westfall and Young, 1993℄. Dieses Verfah-ren kontrolliert die FWER. Alle Verfahren, die bei Grossman et al. [Grossmannet al., 2007℄ vorgestellt wurden, und einige Standardverfahren sind im Ontologizer(http://ompbio.harite.de/index.php/ontologizer2.html) enthalten. In dervorliegenden Arbeit wurde für alle GO-Analysen der Ontologizer mit dem parent-hild-intersetion-Verfahren verwendet. Die Korrektur der p-Werte wurde mit derMethode von Westfall und Young [Westfall and Young, 1993℄ durhgeführt.



632.11 Qualitätskriterien zur Beurteilung derMiroar-ray-ErgebnisseGra�she VisualisierungDie Qualität der vershiedenen Verfahren lässt sih durh untershiedlihe Parameterharakterisieren. Boxplots, Q-Q-Plots und Histogramme sind für die Visualisierungund Interpretation der Datenverteilung.Sensitivität und Spezi�tätAls weiteres wihtiges Qualitätswerkzeug werden Sensitivität und Spezi�tät zumFinden di�erentieller Gene verwendet. Ein Gen, das als di�erentiell-exprimiert si-muliert wurde, aber durh einen statistishen Test niht gefunden wurde, wird alsfalsh negativ (RN) de�niert. Analog dazu ist ein niht di�erentiell simuliertes Gen,das aber als di�erentiell durh einen statistishen Test gefunden wurde, als falshpositiv (RP) de�niert. Die wahren Gene, die als di�erentiell simuliert wurden, undals solhe erkannt wurden sind die rihtig Positiven (RP). Die Gene, die als nihtdi�erentiell simuliert und als solhe erkannt wurden, werden als rihtig Negativ (RN)festgelegt.Die Sensitivität zeigt, wie wahrsheinlih ein als di�erentiell-exprimiert simuliertesGen als solhes gefunden wird. Sie wird wie folgt berrehnet:
Sens :=

RP

FN + RP
(2.68)

Die Spezi�tät shätzt wie wahrsheinlih ein als niht di�erentiell exprimiert simu-liertes Gen als solhes gefunden wird. Sie wird wie folgt berehnet:
Spec :=

RN

RN + FP
(2.69)Für das Berehnen von Sensitivität und Spezi�tät ist der Nenner bei allen Me-thoden gleih (Sensitivität: 500, Spezi�tät: 21783). Für die Beurteilung von Sen-sitivität und Spezi�tät ist es daher ausreihend, die Anzahl der rihtig positivenund rihtig negativen Ergebnisse zu betrahten. Zusätzlih kann der Untershiedzwishen den Normalisierungsmethoden unabhängig von einem Cut-O� -Wert (die



64verwendeten FDR-Filterkriterien) quanti�ziert werden. Dazu verwendet man dieReeiver-Operating-Charateristis (ROC)-Kurven, die Sensitivität und Spezi�tätals Wertepaare für vershiedene FDR-Cut-O�s darstellt. Hierfür werden zu jedemFDR-Cut-O� Sensitivität und Spezi�tät nah den Formeln 2.68 und 2.69 berehnet.Jeder FDR-Wert erhält einen Punkt in der ROC-Kurve. Die Spezi�tät (1-Spezi�tät)wird auf die Abzisse und die Sensitivität auf der Ordinate aufgetragen. Je gröÿerder Abstand der ROC-Kurve von der Diagonalen ist, desto besser ist die verwendeteNormalisierungsmethode.Mit der Sensitivität und der Spezi�tät kann der Ein�uss vershiedener Normali-sierungsmethoden auf die di�erentielle Expression von simulierten Daten gemessenwerden.Auÿerdem werden die FDR-Werte, die FC-Werte und die GO-Analyse für die ver-shiedenen Analysen dieser Arbeit als Qualitätskriterien herangezogen.



Kapitel 3
Ergebnisse
3.1 Auswertung des Datensatzes von Küppers et al.3.1.1 Beshreibung der statistishen Analyse-StrategieFür die Reanalyse der Genexpressionsdaten unseres Kooperationspartners Ralf Küp-pers wurden neuere statistishe Verfahren angewendet, zum Beispiel Miroarraysvom Typ HGU95A mit 12625 Probesets. Um die Qualität der Miroarrays zu prüfenwurde die Software von A�ymetrix GCOS1.4 (MAS5.0 Algorithmus) eingesetzt. Be-vor jeder Miroarray normalisiert wurde (siehe Kapitel 2.5.4), wurde ein Sollwert,den sogenannten Zielwert, für eine de�nierte Liste von Genen bestimmt. A�ymetrixgibt eine Liste von 100 Kontrollgenen vor, die niht di�erentiell exprimiert sein sollenund sih so für eine Normalisierung eignen. Dafür wurde ein Sollwert ausgewählt,in unserem Fall 2000, und ein Faktor mit, dem die Kontrollgene multipliziert wer-den, berehnet müssen, damit jedes der 100 Probesets mindestens einen Wert von2000 erreiht. Die anderen Probesets wurden mit diesem Faktor skaliert. Damit dieMiroarrays untereinander vergleihbar sind, sollte der Skalierungsfaktor um nihtmehr als den Faktor 3 bei den Miroarrays abweihen.Die Software von A�ymetrix wurde ausshlieÿlih zur Qualitätskontrolle der Mi-roarrays herangezogen.Für alle weiteren statistishen Analysen wurden R [Ihaka and Gentleman, 1996℄und Bioondutor [Gentleman et al., 2004℄ verwendet. Für die Probe-Normalisierungwurde das in Kapitel 2.5.4 beshriebene VSN von Huber et al. [Huber et al., 2002℄eingesetzt. 65



66Für die di�erentielle Genexpression wurde der Vergleih von HL-Linien und GC-B-Zellen aus der Verö�entlihung von Küppers et al. [Küppers et al., 2003℄ gewählt.Bevor ein statistisher Test � in unserem Falle der t-Test � angewendet wurde,musste zunähst die Datendimension minimiert werden. Mit einem Vor�lter wurdebei der FDR das multiple Testen-Problem gelöst. Beim Intensitäts�lter musste inmindesten 25 % der Fälle ein Expressionswert von ≥100 erfüllt sein. Ein Varianz-�lter war aufgrund der sehr untershiedlihen Gruppengröÿen niht sinnvoll. Nahdem Vor�ltern wurde ein 2-Stihproben-t-Test durhgeführt. Das multiple Testen-Problem wurde mit der FDR [Benjamini et al., 2001℄ durhgeführt (siehe Kapitel2.9.2).Um die Stärke der di�erentiellen Expression angeben zu können, wird zu allen Probe-sets der FC berehnet (siehe Kapitel 2.9.1). Zur Visualisierung bestimmter Genlistenwurden Heatmaps erstellt (Bioondutor Paket: geneplotter) und Clusteranalysendurhgeführt (R Paket: hlust). GO- und Signalwegeanalysen dienen zur Beurteilungder biologishen Relevanz.3.1.2 Betrahtung der di�erentiell-exprimierten GeneHL-Zelllinien (L1236, L428, KMH2, HDLM2) und insgesamt 20 der für diese vier kor-respondierenden normalen reifen B-Zellen, und zwar fünf zu jeder Identität (Keim-zentrum: Zentroyten, Zentroblasten, naive B-zellen und Gedähtnis-B-Zellen), wur-den verglihen. Küppers et al. [Küppers et al., 2003℄ identi�zierten 243 Probesets miteinem z-Sore ≥ 2 und 374 Probesets mit einem z-Sore ≤ −2, also insgesamt 617Probesets. Der z-Sores ist in Kapitel 2.9.1 de�niert.Durh die Reanalyse dieses Datensatzes konnten zusätzlihe di�erentielle Gene ge-funden werden. So konnten 356 Probesets mit einem FC ≥ 2 und 333 Probesets miteinem FC ≤-2 mit einer FDR ≤ 0.05 identi�ziert werden (insgesamt 689 Probesets).Die Shnittmenge der gefundenen Probesets liegt bei den Analysen bei 390 Probesets.227 Probesets waren zunähst in der Reanalyse niht zu �nden. Wurde allerdings nurder FC-Filter verändert, konnten bis auf sieben Probesets alle Probesets gefundenwerden, die zwar einen kleineren FC zwishen beiden Gruppen zeigten, aber immernoh einen FDR ≤ 0.05 haben. Bei genauerem Betrahten der sieben Probesets,war eine groÿe Varianz zwishen den beiden Gruppen bei diesen Probesets festzu-stellen, sodass fragwürdig ist, ob diese Gene wirklih robust di�erentiell-exprimiertwaren. Zwei Gene (ID2, KCNC4) wurden auÿerdem durh andere Probesets in der



67Reanalyse-Genliste gefunden. Also blieben letztendlih fünf Probesets, die bei derReanalyse niht gefunden wurden. Die niht in der Reanalyse gefundenen fünf Pro-besets wurden allerdings in der Arbeit von Küppers et al. niht als di�erentiell-exprimiert bestätigt. Bei den fünf niht gefundenen Probesets handelt es sih umdie Gene DEFA1, ESRRB, IGKV1-13, SNX13 und LOC94431.299 Probesets sind niht in der publizierten Genliste (Tabelle 6.1) enthalten. In Ta-belle 3.1 ist in Abhängigkeit des FC die Zusammensetzung der Genliste aufgeführt:
FC FDR Anzahl der Gene
≥ 2 or ≤ -2 ≤ 0,05 299
≥ 3 or ≤ -3 ≤ 0,05 41
≥ 4 or ≤ -4 ≤ 0,05 17
≥ 5 or ≤ -5 ≤ 0,05 6Tabelle 3.1: Die 299 di�erentiell-exprimierten Probesets, die nur nah Reanalyseidenti�ziert wurden. Der Shwerpunkt der Regulationsstärke liegt bei einem FCzwishen 2 und 3 im Vergleih von HL-Linien und normalen B-Zellen.

Als nähstes wurden die Gene betrahtet, die eine FDR≤ 0.05 und einen FC von
≥ 4 oder ≤ −4 haben. Dabei handelt es sih um zehn herunterregulierte Gene,im Vergleih von HL-Linien zu normalen B-Zellen, und sieben hohregulierte Gene(Tabelle 3.2).



68FC Gensymbol Affymetrix ID Gen Funktion5,8 CYP19A1 987_g_at ytohrome P4505,2 MLLT11 36941_at mixed-lineage leukemia4,6 CCL5* 1403_s_at hemokine ligand 54,6 CCR7* 1097_s_at hemokine reeptor 74,4 IL6 38299_at interleukin 64,2 NFIL3 37544_at nulear fator4,2 CCND2 1983_at ylin D2-4 IGHA1/IGHA2 33499_s_at immunoglobulin-4,1 TUBA1 36591_at tubulin, alpha1-4,3 CCDC69 34183_at oiled-oil domain ontaining 69-4,4 SELL 245_at seletin L-4,8 CD27 (TNFRSF7) 38578_at tumor nerosis fator 7-4,9 � 33613_at fusion protein IRTA1/IGA1-5,8 CR2* 36874_at omplement omponent reeptor 2-5,9 PTPRCAP 32070_at protein tyrosine phosphatase-7 RGS13* 35459_at regulator of G-protein signalling 13-9,4 TCL1A* 39318_at T-ell leukemia/lymphoma 1ATabelle 3.2: Die 17 Gene, die nah Reanalyse identi�ziert wurden (FDR ≤ 0.05),mit dem gröÿten FC zwishen HL-Linien und normalen B-Zellen. Gene die mit �*�markiert sind, wurden im Vergleih zwishen HLs und Keimzentrums B-Zellen alssigni�kant-reguliert gefunden.Die visuelle Darstellung dieser 17 Gene in einer Heatmap mit zusätzliher Cluster-analyse über die Gene verdeutliht den Expressionsuntershied zwishen HL undnormalen B-Zellen (Abb.3.1).Fünf der 17 in Tabelle 3.2 beshriebenen Genen zeigten zusätzlih eine signi�kan-te di�erentielle Expression in HLs im Vergleih zu Keimzentrum-B-Zellen [Bruneet al., 2008℄. In Tabelle 3.3 sind diese Gene dargestellt und mit dem FC des Ver-gleihes von HL und Keimzentrum-B-Zellen ergänzt. Da diese Gene niht nur indem als Modell dienenden HL-Linien gefunden wurden, sondern auh in dem pri-mären Patientenmaterial von HL-Tumoren, wurden diese Gene hinsihtlih ihrerbiologishen Funktion und deren Signalwege genauer betrahtet.
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70FC Gensymbol Affymetrix GenHL/HL vs. Probeset FunktionB-Zellen ID HGU95av24,6 / 9,0 CCL5 1403_s_at hemokine, ligand 5(C-C motif)4,6 /4,5 CCR7 1097_s_at hemokine, reeptor 7(C-C motif)-5,8 / -3 CR2 36874_at omplement omponent,reeptor 2, (3d/EBV)-7,0 / -4,8 RGS13 35459_at signalling 13, regulator ofG-protein-9,4 / -9,3, -8,1 TCL1A 39318_at T-ell leukemia/lymphoma 1ATabelle 3.3: Die fünf Gene mit dem höhsten FC zwishen HL-Linien und normalen,reifen B-Zellen, die nur nah Reanalyse identi�ziert werden konnten. Diese Gene ha-ben eine FDR ≤ 0.05 und wurden als signi�kant-di�erentiell exprimiert in primärenHL-Patienten gefunden ([Brune et al., 2008℄).Mit Ausnahme eines Gens (RGS13) wurden die anderen durh andere wissenshaft-lihe Gruppen mittlerweile publiziert. CCL5 ist ein Chemokin, das in in�ammatori-shen und immunoregulatorishen Prozessen involviert ist. Es konnte gezeigt werden,dass CCL5 für die Rekrutierung der Mastzellen durh die HRS-Zellen eine wihtigeRolle spielt. Auÿerdem spielen Mastzellen eine aktive Rolle in der Tumorgenese desHLs. [Fisher et al., 2003 2003℄.CCR7 gehört zu der C-C-Chemokine-Rezeptor-Familie und ist wihtig für die Funk-tion und Struktur des Thymus, der Zielsuhe von T-Zellen im Lymphknoten undin der Migration von dendritishen Zellen in entzündlih-induzierten Lymphkno-ten [Förster et al., 2008℄. CCR7 ist in HRS-Zellen stark exprimiert, was an derkonstitutiv-aktiven NFkappaB Aktivität liegen kann [Mathas et al., 2002; Höpkenet al., 2002℄.CR2 ist auh unter dem Namen CD21 bekannt und wird von reifen B-Zellen ex-primiert. Der CR2-Rezeptor spielt bei der B-Zellen-Aktivierung und Reifung eineRolle [Yefenof et al., 1976℄. HRS Zellen, die EBV positiv sind, zeigen gleihzeitig eineCR2-Expression und sind damit häu�g mit dem HL assoziiert [Jiwa et al., 1992℄.



71TCL1A ist hauptsählih in ausdi�erenzierten B- und T-Zell-Lymphozyten expri-miert. Einige Leukämie- und Lymphomarten zeigen eine einmalige Translokation,bei der TCL1 involviert ist [Virgilio et al., 1994℄. TCL1A ist in mehr ausdi�eren-tierten B-Zellen exprimiert und in den letzten Stadien der B-Zell-Di�erentzierung[Nardui et al., 2000℄ herunterreguliert. Es hat sih auÿerdem gezeigt, dass TCL1Aals diagnostisher Marker für den Di�erentzierungsgrad von B-Zell-Lymphomen ein-gesetzt werden kann [Herling et al., 2007℄.RGS13 ist das einzige der fünf Gene, das noh niht im Zusammenhang mit demHL-Lymphom publiziert wurde. RGS13 ist hauptsählih in Tonsillen, Thymus,Lymphknoten und Milzgewebe exprimiert. Das Mitglied von Regulatoren der G-Protein-Signalgeber-Familie ist shon in MALT Lymphomen als stark exprimiert be-shrieben [Chng et al., 2009℄. RGS13 ist auh in Keimzentrum-B-Zellen und in eini-gen Brukitt-Lymphom-Zelllinien [Cahir-MFarland et al., 2004℄ exprimiert. Die Ex-pression von RGS1 und RGS13 in humanen Keimzentrum-B-Zellen kann ein Grundsein, warum diese Zellen nur shwah auf Chemotherpeutika ansprehen [Bansalet al., 2008℄. Die generelle biologishe Funktion dieses Gens ist allerdings unbekannt.Nah einem genaueren Betrahten einen Teils der di�erentiellen Gene, stellt sih dieFrage, welhe Funktionen und Prozesse zusätzlih gefunden werden können. Deshalbwurden die Gesamtliste (689 Probesets) und die Genliste, die nur nah Reanalyse ge-funden wurde, mit der GO-Analysemethode von Grossman et al. [Grossmann et al.,2007℄ verglihen.3.1.3 Betrahtung der GO-AnalyseZunähst wurde die Gesamtliste der Gene betrahtet, die nah Reanalyse gefundenwurden. Von diesen 689 Probesets konnten 458 Gene einer GO-Kategorie zugeordnetwerden. Die Kategorien, die als signi�kant eingestuft wurden (Westfall-Young StepDown mit Grundeinstellung: 0,1) �nden sih in allen drei Haupt-GO-Kategorienwieder:1. Biologishe Prozesse: Death, Immune-System-Prozess,Response-to-stimulus undRespirators-Burst2. Zelluläres Kompartiment: NADPH-Oxidase-Complex



72 3. Molekulare Funktion: Eletron-Carrier-AtivityAbbildung 6.1 stellt die gra�she Darstellung dieser signi�kanten GO-Kategoriendar. Die als signi�kant klassi�zierten GO-Kategorien sind farblih hervorgehoben.Betrahtet wurde das Verhältnis der Gene, die zu einer GO-Kategorie gesamt anno-tieren (Grundlage sind hierbei alle Gene des jeweils verwendeten Miroarray-Typs),zu den Genen aus der zu untersuhenden Genliste.Besonders die GO-Kategorie Immune-System-Prozess ist wegen der Hauptaussagevon Küppers et al., dass die HL-Linien die komplette B-Zell Identität verlieren, vonbesonderem Interesse. In diesem Fall bedeutet der Verlust der B-Zell-Identität, dassalle typishen B-Zell Gene in den HL-Linien niht exprimiert sind. Die GO-Katerogiekann hier durh die Reanalyse zusätzlihe Gene zu diesem Bereih beitragen.In einem zweiten Ansatz betrahtet man die GO-Analyse mit den zusätzlihen 299Probesets (Abb.6.2), die nur nah Reanalyse gefunden wurden. Von diesen 299 Pro-besets konnten 213 Gene einer GO-Kategorie zugeordnet werden. Die Kategorien, dieals signi�kant eingestuft wurden (Westfall-Young-Step-Down mit Grundeinstellung:0,1) sind folgende biologishe Prozesse: Respirators-Burst und Cytokine-mediated-Signaling-Pathway.Zwei GO-Kategorien sollten im Detail untersuht werden. Die biologishen Prozes-se, die GO-Kategorien Immune-System-Prozess und Cytokine-mediated-Signaling-Pathway.Der Zytokine/Zytokine-Rezeptor-Signalweg (KEGG ID:has04060) ist einer der wih-tigsten Signalwege für die intrazelluläre Kommunikation und Chemotaxis. Insgesamtkonnten 11 Gene aus den zusätzlihen 299 gefundenen Probesets diesem Signalwegzugeordnet werden (Abb.6.3). Die Gene CCL5 und CCR7 sind shon in Tabelle 3.3enthalten. Die Expression der Gene FAS, IL6 und IL13RA sind in HLs beshrieben[Ghilardi et al., 2002; Nagel et al., 2005; Dutton et al., 2004℄.Folgende Gene sind in HLs noh niht beshrieben:1. IFNGR1 (Interferon-Gamma-Rezeptor 1)und IL24 (Interleukin) sind herun-terreguliert (FC= -2,8/-2,7) in HL-Linien im Vergleih zu normalen, reifenB-Zellen.2. CX3CL1 und TNFSF9 (Chemokine), IL15 und IL1R1 (Interleukine) sind hoh-



73reguliert (FC= 3/2/2,2/2) in HL-Linien im Vergleih zu normalen, reifen B-Zellen.Allerdings werden diese Gene zum Teil mit anderen Tumorerkrankungen in Verbin-dung gebraht:1. IFNGR1, CX3CL1, IL1R1 sind noh in keinem Zusammenhang mit Tumorer-krankungen publiziert worden.2. IL24 spielt eine Rolle in Melanoma-Zellen. Die Wirkung als Antitumor Akti-vität in Leukämien und Lymphomen ist beshrieben [Dong et al., 2008℄.3. IL15 kann stimulierend auf die Expression des Zell-Tod-Überlebensgen BCL2in Zellen der T-Zell-Lymphome der Haut wirken [Qin et al., 2001℄.4. TNFSF9: Es besteht eine starke Expression in Mantel-Zell (MALT) Lymphom-Zelllinien.Ein weiterer wihtiger Signalweg ist der des B-Zell-Rezeptors (Abb. 6.4). Damitkonnten zusätzlihe Gene gefunden werden, die aus diesem Signalweg herunterre-guliert sind. Sie stärken die These von Küppers et al. [Küppers et al., 2003℄. Fürdie extensive Herunterregulation der B-Linien-spezi�shen-Gene im Genexpressions-programm der HRS-Zellen wurden folgendene herunterregulierte B-Zell-Marker zu-sätzlih in den HL-Linien gefunden: CR2, LYN, FCGR2B, PIK3CG und BCL6.Auÿerdem wurden B-Zell Marker gefunden, die in HL-Linien hohreguliert sind:STAT1, CCND2 und ATP2B4. Auÿer FCGR2B sind alle anderen zusätzlih gefun-denen B-Zell Marker mittlerweile publiziert. Die Rolle von FCGR2B in HL ist nohunklar.3.2 Auswertung des Datensatzes von Pialuga etal.3.2.1 Beshreibung der statistishen Analyse-StrategieBei der Auswertung des Datensatzes von Pialuga et al. [Pialuga et al., 2007℄wurden ähnlihe Analysestrategien angewendet wie bei dem Datensatz von Küpperset al. [Küppers et al., 2003℄. Im Folgenden die Untershiede zu den in Kapitel 3.1vorgestellten Verfahren:



74 1. Bei dem A�ymetrix-Miroarray-Typ handelt es sih um den HGU133Plus2.0mit 54708 Probesets.2. Zwei Vergleihe wurden reanalysiert, zum einem der Vergleih zwishen T-Zell-Lymphomen Typ NOS (Not Other Spezi�ed) und normalen T-Zellen vom TypCD4 und CD8, zum anderen die T-Zell-Lymphome Typ NOS verglihen mitden T-Zell-Lymphomen vom Typ AITL (Angioimmunoblasti T-ell Lympho-ma) und ALCL (Anaplasti Large Cell Lymphoma).3. Bei dieser Analyse wendet man einen Intensitäts�lter und einen Varianz�lteran. Dabei müssen in mindesten 25 % der Fälle ein Expressionswert von ≥ 100erfüllt sein und ein Quartilsabstand der log2-Intensitätswerte muss mindestens0,25 betragen. Das gilt für beide Vergleihe.3.2.2 ClusteranalyseZuerst wird das Unsupervised -Clusterverfahren � so wie in Kapitel 2.7 beshrieben� auf alle T-Zell-Lymphome angewendet (Abb.3.2). Die normalen T-Zellen bleibenbei dieser Clusteranalyse unberüksihtigt. Da die Clusteranalyse mit der von Pi-aluga et al. verglihen werden soll, wird dieselbe Stihprobe von Patientendaten fürdie Clusteranalyse verwendet.Die Gene für die Clusteranalyse bei Pialuga et al. wurden so gewählt, dass min-destens ein doppelter Untershied über alle Expressionswerte besteht. Insgesamt 417Gene haben diese Grenze erfüllt. Für das hierahishe Clustern wurde die Methodeaverage-linkage gewählt, für die Distanzberehnung die Pearson-Korrelation.Bei den reanalysierten Daten wurden die Standardabweihung über alle T-Zell-Lymphom-Expressionswerte mit ≥ 1, 5 gewählt, um die Gene auszuwählen, überdie das Clustern erfolgen sollte. Damit wurde über die 291 Gene mit σ ≥ 1, 5 einunsupervised Clustering durhgeführt, mit der Methode average-linkage, und als Di-stanzberehnung die Manhattan-Distanz (3.2).Dabei entsteht ein ähnlih herterogenes Clusterbild, wie es shon Pialuga et al.[Pialuga et al., 2007℄ festgestellt haben. Die einzelnen T-Zell-Lymphomgruppensortieren sih niht nah Gruppenzugehörigkeit. Das kann vershiedene Ursahenhaben. Um auszushlieÿen, dass die Clusteranaylse und die Auswahl der Gene einenEin�uss auf die Robustheit der Cluseranalyse haben, wird über den hier in der Ar-beit erzeugten hierahishen Cluster eine Stabilitätsprüfung � wie bei Suzuki et al.
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76[Suzuki and Shimodaira, 2006℄ beshrieben � durhgeführt. Die Stabilitätsüberprü-fung zeigt (Abb. 6.5), dass die Ordnung der T-Zell-Lymphome aufgrund der hohenAU-Werte niht zufällig sein kann und dass damit vermutlih ein anderer Mehanis-mus hinter diesem Muster stekt.
3.2.3 Betrahtung der di�erentiell-exprimierten GeneBei der Betrahtung der di�erentiellen Expression der T-Zell-Lymphome Typ NOSim Vergleih zu normalen T-Zellen sind aufgrund der sehr hohen biologishen Hete-rogenität der Tumore Gene auszuwählen, die homogen über eine Identität oder Er-krankung exprimiert sind und einen relativen groÿen Untershied (FC) zwishen denIdentitäten zeigen. Deswegen betrahtet man niht die Genliste mit FDR ≤ 0, 05und FC ≥ 2 oder ≤ −2 (3575 Probesets), sondern mit FC ≥ 4oder ≤ −4 (599Probesets). Zur Genliste ist später auh die GO-Analyse zu betrahten. Von den599 Probesets �ndet man 363 niht in der Arbeit von Pialuga et al. [Pialugaet al., 2007℄. Zu dieser Genliste wird eine gesonderte GO-Analyse durhgeführt. InTabelle 6.2 sind die 30 Probesets zusammengefasst, die mindestens einen FC ≥ 10oder ≤ −10 zeigen und nur nah Reanalyse zu �nden sind.Diese Gene sind homogen in den jeweiligen Gruppen exprimiert und sind vermut-lih als Markergene für die Diagnostik geeignet. Allerdings beruht das nur auf dermRNA-Expressionsebene. Ob diese Gene wirklih als diagnostishe Marker fungie-ren können, müssen zusätzlihe Validierungen und Proteinnahweise zeigen.In Abbildung (3.3) sind diese 30 Probesets in einer Heatmap mit Clusteranalyse dar-gestellt. Man erkennt dort einen deutlihen Expressionsuntershied zwishen PTCLTyp NOS und normalen T-Zellen. Dabei sind vier Gene runtereguliert und 26 hoh-reguliert.Auÿer einem Gen (CLU [Sa�er et al., 2002℄) sind alle 29 Gene noh niht in T-Zell-Lymphomen beshrieben. Ein Teil dieser Gene wurde in anderen Tumorartenbeshrieben. Die folgende Liste stellt diesen Zusammenhang dar:Gene, die shon in anderen Tumoren beshrieben sind:1. Im PTCL hohregulierte Gene:CCL19, CHI3L1, CXCL10, CXCL11, CXCL14, CYP1B1, GPNMB, MYLK,



77RARRES1 und SEPP12. Im PTCL runterregulierte Gene:AREG/AREGB, FOSB und IL8Gene, die noh niht in anderen Tumoren beshrieben sind:1. Im PTCL hohregulierte Gene:C1QB, C3, CFH/CFHR1, COL1A1, CTHRC1, CXCL9, FAM26F, FGL2, KCTD12,LUM, SLAMF8 und SLC40A12. Im PTCL runterregulierte Gene:ZBTB10Pialuga et al. konnten insgesamt 155 Gene identi�zieren (91 runterregulierte, 64hohregulierte), die zwishen PTCL Typ NOS und normalen T-Zellen dereguliertwaren (mit einem z − score ≥ 2).Bei der Reanalyse wurden auÿer drei Gene alle Genen wiedergefunden. Bei zweiGenen hatte sih die Annotation geändert. Diese wurden deshalb zunähst nihtgefunden. Ein Gen hatte einen geringeren FC als 2 in der Reanalyse. Ein Gen, dasnah der Reanalyse unter den ersten 30 gelandet ist, kommt zwar bei Pialuga etal. (Supplemantary [Pialuga et al., 2007℄) auh vor, aber mit einer anderen A�y-metrix ID, die niht zum Gensymbol passt (A�ymetrix ID: 228562_at 6= ZBTB10).Niht zu klären war, ob es sih um einen Fehler bei der A�ymetrix-ID handelt oderob ein Fehler bei der Annotation vorlag.Au�ällig in der 30er Genliste ist � wie shon bei Küppers et al. � das Vorhan-densein von einigen Cytokinen und Chemokinen (CXCL9,10,11,14 und IL8). EineGO-Analyse sollte klären, ob wirklih eine Überrepräsentierung dieser GO-Kategorievorliegt.3.2.4 Betrahtung der GO-AnalyseDie GO-Analyse wurde für zwei Genlisten durhgeführt. Einmal für die Gesamtlisteder di�erentiell-exprimierten Gene, die nah Reanalyse einen FC ≥ 4 oder ≤ −4(599 Probesets) haben, und zweitens für die Probesets, die nur nah Reanalyse gefun-den wurden (FC ≥ 4 oder ≤ −4, 363 Probesets). Die FDR ist bei beiden Genlisten
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79gleih (FDR ≤ 0, 05). In den Abbildungen 6.6 und 6.7 sind die signi�kanten GO-Kategorien (Westfall and Young Step Down ≤ 0, 1) farbig markiert.In der Genliste mit 599 Probesets wurden folgende GO-Kategorien gefunden:1. Biologisher Prozess:Loomotion, Biologial-Regulation, Loalisation-of-Cell, Lipid-Transport, Skin-Development, Response-to-external-Stimulus, Biologial-Adhesion2. Molekulare Funktion:Extraellular-Matrix-strutural-onstituent, Cytokine-Aktivity,G-oupled-Reeptor-binding3. Zelluläre Komponente:Extraellular-RegionIn der Genliste mit 363 Probesets wurden folgende GO-Kategorien gefunden:1. Biologisher Prozess:Loomotion, Biologial-Regulation, Gas-Transport2. Molekulare Funktion:Extraellular-Matrix-strutural-onstituent, Cytokine-Aktivity,G-oupled-Reeptor-binding3. Zelluläre Komponente:Extraellular-RegionIn beiden GO-Analysen ist die Zytokin-Aktivität signi�kant überrepräsentiert. Des-wegen werden im Folgenden diese 12 Gene genauer betrahtet.Ein Teil der Gene wurden shon bezogen auf die 30er Genliste beshrieben (CX-CL9,10,11,14 und IL8). Bei den restlihen sieben Genen ist bisher nur eins in T-Zell-Lymphomen beshrieben (CCL2 [Mahadevan et al., 2005℄). Die restlihen sehsGene (CCL18, CCL19, CCL21, CCL8, CXCL12, IL18) sind zum Teil bei anderenTumorenerkrankungen beshrieben. Dabei ist IL8 das einzige Gen, das runteregu-liert ist.Beim Vergleih von PTCL und den anderen T-Zell-Lymphomen AITL und ALCLwurden nur sieben zusätzlihe Gene (S100A8, S100A9, LGALS1, IL1R2, TIMP1,PLTP, S100A11) gefundenen (FC ≤ −4, FDR ≤ 0, 05), die sih aber aufgrund ihrer



80heterogenen Expression wahrsheinlih niht als diagnostishe Marker eignen (sieheAbbildung 3.4). Pialuga et al. fanden 28 Gene, die di�erentiell zwishen PTCLund AILT/ALCL sind, allerdings mit einem zum Teil sehr niedrigen z-sore (3,7-1,3,wobei nur aht Gene einen z-sore ≥ 2 haben). Die Shnittmenge enthält nur 4 Gene(MT1E, MAP2K2, SOCS3, BCL3), die in beiden Analysen gefunden wurden.

Abbildung 3.4: Heatmap der 7 Gene, die nur nah Reanalyse gefunden wurden undden gröÿten FC haben. Spalten repräsentieren die Stihprobe, Zeilen entsprehenden Probsets/Genen. Die Expressionswerte sind in einer logarithmishen Skala zurBasis 2 farbodiert.Die GO-Analyse bei Pialuga et al. wurde mit EASE (http://bioinformatis.au.edu.n/easygo/) erstellt und berehnet. Die Genlisten wurden getrennt nahHoh- bzw. Runterregulation untersuht. Die für diese Arbeit erstellte GO-Analysestimmte niht mit denen von Pialuga et al. überein. Au�ällig bei Pialuga etal. sind die mehrheitlih auftretenden groÿen Bonferoni-Werte (≥ 0.1) und das Be-shränken auf die GO-Kategorie Biologishe-Prozesse.3.3 ZusammenfassungZusammengefasst zeigte sih, dass mit den aktuellen statistishen Verfahren diezuvor publizierten Gene reproduziert werden konnten und zusätzlihe deregulierteGene identi�zierbar waren. Die inzwishen erfolgte Verö�entlihung einiger Gene inanderen Publikationen, zeigt die Wihtigkeit der Reanalyse und dient gleihzeitig



81der Validierung der Ergebnisse. Küppers et al. haben 14 Gene gefunden, die derGO-Kategorie Cytokine-mediated-Signaling-Pathway zugeordnet wurden. Nah derReanalyse kamen 11 weitere Gene hinzu, die die Wihtigkeit dieses stark deregulier-ten Signalweges betonen.Die Reanalyse der Daten von Pialuga et al. zeigten ähnlihe Ergebnisse. Die Dis-krepanz der GO-Analyse hat einen besonderen Stellenwert.Weitere Experimente sind für die Validierung dieser deregulierten Gene nötig, umihre biologishe Funktion in den HL-Linien, den HRS-Zellen und in den PTCL-Lymphomen zu identi�zieren und zu bestätigen.3.4 Vergleih der Normalisierungsmethoden mit si-mulierter ExpressionsdatenSimulierte Expressionsdaten sind nötig, um Methoden miteinander vergleihen zukönnen. Di�erentielle Probesets können so de�niert und der positionsabhängige Ef-fekt der Probes kann so modelliert werden. Die Simulation lässt sih dabei in dreiShritte aufteilen:1. Expression simulieren2. Position der Probe im Probeset bestimmen3. Di�erentielle Expression einbauen3.4.1 Wahl der kontinuierlihen VerteilungsfunktionUm zu entsheiden, welhe Verteilungsfunktion für die Simulation der Expressions-daten in Frage kommt, wird im ersten Shritt die Verteilung der gemessen rohenExpressionsdaten des Testdatensatzes betrahtet. Zunähst beshränkt auf die PM-Werte.Abbildung 3.5 zeigt die Verteilung der Expressionsdaten des Testdatensatzes. DasHistogramm ist unsymmetrish, es fällt auf der linken Seite steiler ab als auf derrehten. Aus den kontinuierlihen Verteilungen sheint die Normalverteilung un-geeignet, weil diese symmetrish ist. Die Exponentialverteilung kommt auh nihtin Betraht. Daher werden vier Verteilungen (Weibull, Log-Normal, Gamma und



82Empirishe) untersuht, die ein ähnlihes Histogramm erzeugen können wie die ge-messenen Expressionsdaten.
Verteilung der PM−Expressionswerte im Testdatensatz
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Abbildung 3.5: Histogramm der logarithmierten realen ExpressionsdatenZunähst ist zu entsheiden, welhe Verteilungsfunktion für die Simulation der Da-ten geeignet ist. Hierzu werden zunähst in Abbildung 3.6 zu allen Verteilungs-funktionen die Histogramme der simulierten Expressionswerte betrahtet und diesimulierten Expressionswerte mit den gemessenen Espressionswerten mittels QQ-Plot verglihen. Die Verteilungsparameter der simulierten Expressionswerte werdenmit der Funktion ��tdistr� aus dem R-Paket �MASS� mit Maximum-Likelihood aneine vorgegebene Verteilungfunktion angepasst. Hierzu kann die komplette simu-lierte Expressionsmatrix verwendet werden, oder nur eine Teilmatrix davon. Dieseshatte keinen wesentlihen Ein�uss auf die resultierenden Verteilungsparameter. Hierdie Verteilungsparameter der simulierten Expressionswerte:1. Weibullverteilung: Shape = 4.59, Sale = 6.932. Log-Normalverteilung: Meanlog = 1.84, SDlog = 0.173. Gammaverteilung: Shape = 6.8
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Abbildung 3.6: Histogramme zu den simulierten Expressionswerten und die dazuge-hörigen Q-Q-Plots
Abbildung 3.6 zeigt, dass die parametrishen Verteilungen nur zu einem kleinen Teilzu den realen Expressionswerten passen. Vor allem an den Enden der Verteilungenbilden Weibull-, Log-Normal- und Gammaverteilung die biologishen Expressions-werte nur sehr grob ab.Die vielen Freiheitsgrade der empirishen Verteilung ermöglihen einen gradlinigenQ-Q-Plot über den gesamten Wertebereih. Deswegen wird zum Simulieren der Ex-pressionsdaten die empirishe Verteilung verwendet.Zum Vergleih der Matrix von Zufallszahlen der simulierten Daten mit den gemes-senen Daten werden probeweise Lage- und Streumaÿe betrahtet. Die Verteilungder probenweisen Mittelwerte und Varianzen werden dann in Histogrammen undQ-Q-Plots gegenübergestellt. Abbildung 3.7 zeigt, dass die erzeugte Zufallszahlen-matrix � zu probenweisen Mittelwerten und Varianzen � noh keine reale Strukturaufweist.
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Abbildung 3.7: Histogramme zu den simulierten und gemessenen Mittelwerten undVarianzen und den dazugehörigen Q-Q-PlotsDiesen E�ekt kann durh folgende Shritte korrigiert werden:1. Jede Zeile wird standardisiert mit (µ = 0, s = 1).2. Aus den beobahteten Verteilungen von Varianzen wird eine zufällig gezogenund die Zeile mit deren Wurzel davon multipliziert.3. Aus der beobahteten Verteilung der Mittelwerte ein neuer Mittelwert wirdgezogen und zur Zeile hinzugefügt.Abbildung 3.8 zeigt anhand der Q-Q-Plots der Expressionswerte, Mittelwerte undVarianzen der gemessenen und simulierten Daten, dass die Verteilung der zeilen-weisen Mittelwerte und Varianzen der simulierten Matrix mit den Beobahtetenübereinstimmt.
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Abbildung 3.8: Die Q-Q-Plots der simulierten und gemessenen Expressionswerte,Mittelwerte und Varianzen nah der Anpassung der empirishen VerteilungSimulationWie in Kapitel 3.4.1 beshrieben werden die Expressionsdaten mit der empirishenVerteilungsfunktion simuliert. Dabei können folgende Parameter übergeben werden:De�nition und Anzahl der Spalten für die di�erentielle Expression und die Anzahlder di�erentiell exprimierten Probesets.Deskriptive Betrahtung der simulierten ExpressionsdatenDie simulierten Daten erfüllen zwei zentrale Verteilungseigenshaften: Die Vertei-lungseigenshaften sollen den Expressionsdaten ähnlih sein, wie bei den realen Da-ten. Dieser Teil ist in Kapitel 3.4.1 dokumentiert. Bei den Boxplots, in denen dierealen Daten und die simulierten Daten gegenübergestellt sind, erkennt man eine



86ähnlihe Verteilung der Expressionswerte. Allerdings zeigen die simulierten Expres-sionsdaten geringere Shwankungen als die realen Expressionsdaten (siehe Abb. 3.9).
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(b) Simulierte ExpressionsdatenAbbildung 3.9: Vergleih der Boxplots von realen und simulierten ExpressionsdatenBeim Vergleih mit den Boxplots (siehe Abb. 3.10) der Expressionsdaten die miteiner Invitrotranskription erhoben wurden liegt der Median bei 7 und niht bei 6,wie bei den Expressionsdaten mit doppelter Invitrotranskription.
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Abbildung 3.10: Boxplot der Expressionsdaten mit einfaher IVT



87Bei der Prozessierung der mRNA mit doppelter Invitrotranskription entstehen kür-zere Fragmente und damit eine shlehtere Abdekung des Probesets-Designs vonA�ymetrix. Deutlih wird dies beim Vergleih von einfaher und doppelter Invitro-transkription � den RNA-Degradierungsplots �. Bei doppelter Invitrotranskrip-tion ist ein deutliher Abfall der Expressionsstärke in Rihtung 5'-Ende erkennbarund damit eine Expressionsabhängigkeit der Position im Transkript. Die Daten auseinfaher Invitrotranskription zeigen diese Abhängigkeit niht. Abbildung 3.11 zeigtmit dem Bioondutor Paket �A�yRNAdeg� von Leslie Cope die mittlere Expressionüber die Position im Transkript über alle Probesets.
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RNA degradation plot

5’ <−−−−−> 3’
 Probe Number 

M
ea

n 
In

te
ns

ity

0 2 4 6 8 10

5.
0

5.
5

6.
0

6.
5

7.
0

7.
5

8.
0

(b) Doppelte InvitrotranskriptionAbbildung 3.11: Vergleih der RNA-Degradation bei einfaher und doppelter Invi-trotranskription. Die einzelnen Linien repräsentieren jeweils einen Miroarray-Chip.
Im Vergleih hierzu zeigt die RNA-Degradationsgra�k der simulierten Daten (sieheAbb. 3.12), dass bei doppelter IVT die Expression niht über alle Positionen gleihist. Die Abhängigkeit von der Position im Transkript wird hier simuliert (siehe Ka-pitel 2.6.2), allerdings ausgeprägter als bei den realen Daten.
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Abbildung 3.12: Die RNA Degradation bei simulierten DatenZusammenfassend ist zu erkennen, dass die simulierten Expressionsdaten die we-sentlihen Verteilungseigenshaften der realen Expressionsdaten widerspiegeln.Betrahtung der di�erentiell-exprimierten GeneEine Möglihkeit, die Sensitivität eines Verfahrens zu prüfen, ist das Simulierender Gene, die eine di�erentielle Expression zeigen, und zu ermitteln, wie viele die-ser Gene das Verfahren �ndet. Für unseren Versuh wurden 500 Probesets (wie inKapitel 2.6 beshrieben) als di�erentiell exprimiert simuliert. Frage war, wie vieleGene man in Abhängigkeit von der jeweiligen Präprozessierungsmethode �ndet. Be-trahtet werden hierfür zunähst die 500 Probesets, die als di�erentiell-exprimiert si-muliert wurden. Unberüksihtigt blieben eventuelle Vor�lterungsmehanismen, diebeim betrahten des gesamten Datensatz berüksihtigt würden und damit einenEin�uss auf das Wieder�nden der simulierten Probesets haben könnten. Für die Si-gni�kanz eines Probesets wurde der p-Wert, niht die FDR herangezogen.Die Werte für die di�erentielle Expression stammten aus den Bereihen der 10 Quan-tile. Zu klären war, welhen Ein�uss die Expressionsstärke auf das Wieder�nden der



89di�erentiellen Probesets hat. Die Wahl des Quantil-Bereihes (Felder) eines Probesetswar zufällig, der Anteil der Quantilsbereihe war in den vershiedenen Simulationenuntershiedlih. Um die Ergebnisse der 10 durhgeführten Simulationen vergleihenzu können, war jeweils der prozentuale Anteil der rihtig Positiven aus dem jeweili-gen Quantils-Bereih in Abhängigkeit der verwendeten Normalisierung zu berehnen.Abbildung 3.13 zeigt diesen Zusammenhang gra�sh.
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Abbildung 3.13: Gra�she Darstellung der simulierten di�erentiell-exprimierten Pro-besets, die bei allen 10 Simulationen wiedergefunden wurden. Jedes Feld entsprihteinem anderen Quantilbereih.



91Unabhängig von der durhgeführten Methode in den Feldern im unterem Bereih(<4) wurden, au�ällig wenig (<10 %) der simuliert-di�erentiell-exprimierten Pro-besets gefunden. Die Expressionswerte in diesem Bereih sind o�enbar zu klein, umwirklih als di�erentiell detektiert zu werden.Die Methode MAS5 �ndet � von einigen Ausnahmen abgesehen � die wenigstendi�erentiellen Probesets. sRMA, sVSN �nden die meisten di�erentiellen Probesets,gefolgt von RMA und VSN. sRMA �ndet bei groÿen Expressionsuntershieden diemeisten Gene wieder, sVSN bei kleinen Expressionsuntershieden. Die Expressios-stärke des Probesets korreliert mit dem prozentualen Anteil der wiedergefundendi�erentiellen Probesets, je gröÿer die Expression ist, desto mehr di�erentielle Pro-besets werden gefunden.Zu klären ist auh, wie die Varianz bei mehreren Simulationen varriert. Abbildung3.14 stellt hierzu die Boxplots der Methoden zu den einzelnen Simulationen dar.Die zum Teil groÿe Ausdehnung der Box resultiert daraus, dass alle Felder zu einerSimulation zusammengefasst wurden. Abbildung 3.13 zeigt die Shwankungen zwi-shen den Feldern. Die Median-Untershiede zwishen den einzelnen Simulationensind zum Teil sehr groÿ.Insgesamt �ndet RMA die meisten simulierten di�erentiell-exprimierten Probesets.sRMA und sVSN folgen. Abhängig von der Simulation zeigt mal sRMA, mal sVSNdie besseren Ergebnisse. MAS5 �ndet mit Abstand die wenigsten simuliert-di�erentiell-exprimierten Probesets wieder. Dies war unabhängig von der Simulation.
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Abbildung 3.14: Boxplots zum Wieder�nden der simulierten di�erentiell-exprimierten Probesets für die 10 Simulationen, d. h. die Expressionswerte sind überalle Expressionsstärken für die einzelnen Simulationen dargestellt.Sensitivität und Spezi�tät der simulierten ExpressionsdatenWie in Kapitel 2.11 beshrieben gilt es, Sensitivität und Spezi�tät einer Methodezu bewerten. Nur die Probesets zu betrahten, die als di�erentiell simuliert wurdenreiht niht aus. Zu prüfen ist, wie viele Probesets fälshliherweise als di�erentiellgefunden wurden (falsh Positive).Dazu wurde jeder der 10 simulierten Expressionsdatensätze separat für jede Metho-de analysiert. Für alle Analysen wurden dieselben Filterkriterien angewendet. EineVor�ltererung wurde niht durhgeführt, um in diesem Shritt niht einige der Pro-besets, die einen kleinen Expressionswert haben, herauszu�ltern. Zu berüksihtigenist dies allerdings bei der Bewertung der FDR, da hier eine gröÿere Menge an Pro-besets simultan getestet wurden (nämlih die Anzahl des gesamten Miroarrays) alsim normalen Experiment.Wie in Kapitel 2.11 beshrieben, sind die rihtig Positiven (RP) und die rihtig



93Negativen (RN) interessant. RP-Probesets, die ein FDR ≤ 0.8 haben wurden alsdi�erentiell-simuliertes Probeset erkannt. RN-Probesets, die ein FDR ≥ 0.8 habenwurden als niht di�erentiell simuliertes Probeset erkannt. Eine Methode ist ideal,wenn sie eine gute Sensitivität und Spezi�tät, bei maximaler Anzahl RPs �ndet,aber gleihzeitig die wenigsten falsh Positiven und die meisten RN zeigt.Abbildung 3.15 zeigt für alle Simulationen und Methoden die jeweilige Sensitivi-tät gegen die Spezi�tät. MAS5 zeigte die shlehteste Sensitivität und Spezi�tät,es fand die wenigsten RPs und RNs. RMA und VSN fanden zwar die meisten RNsund sind damit spezi�sher, sie sind aber niht sensitiver als MAS5. Auÿerdem zeig-ten RMA und insbesondere VSN eine gröÿere Streuung über die Simulationen alsMAS5. sRMA und sVSN zeigten die beste Sensitivität allerdings auh eine shleh-tere Spezi�tät als VSN und RMA. Die Streuung war über alle 10 Simulationen beisVSN und sRMA am gröÿten.
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Abbildung 3.15: Sensitivität und Spezi�tät der einzelnen Methoden für die 10 Si-mulationenUnabhängig vom gewählten FDR Cut-O� wurden ROC-Kurven für die vershiede-nen Normalisierungsmethoden erstellt. Dabei wurde das FDR-Intervall [0, ..., 1℄ in



941000 Bereihe unterteilt und dazu Sensitivität und Spezi�tät, wie in Kapitel 2.11beshrieben, für alle 10 Simulationen berehnet. Abbildung 3.16 zeigt die über alle10 Simulationen gemittelte ROC-Kurve.
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Abbildung 3.16: Sensitivität und Spezi�tät, dargestellt in einer ROC-Kurve bei Si-mulation der Expressionsdaten mit einer empirishen VerteilungBetrahtet man die ROC-Kurve 3.16, zeigt auh hier die Methode MAS5 die shleh-teste Sensitivität und Spezi�tät, gefolgt von der Methode RMA. VSN, sRMA undsVSN sind qualitativ nahe zusammen. sVSN zeigte eine minimal-bessere Sensitivitätund Spezi�tät, als die Methoden VSN und sRMA.3.4.2 Simulation der Daten auf Basis einer angepassten Gam-maverteilungDie realen Expressionsdaten folgten keiner Gammaverteilung, allerdings konnten dieExpressionsdaten angepasst werden. Dafür wurde das Minimum von den realen Ex-pressionswerten abgezogen (PMsubset) und mit diesen Expressionswerten eine Gam-maverteilung angepasst. Dazu wurden zunähst zwei Parameter (Skalierungs- und



95Formenparameter) benötigt, um Expressionswerte mit Hilfe einer Gammaverteilungzu erhalten. Diese Parameter wurden direkt aus den Expressionsdaten berehnet.Für den Skalierungsfaktor (= 0,8125) wird die Varianz der PMsubset durh den Mit-telwert von PMsubset dividiert. Der Formenparameter (= 2.259) ist das Produkt ausdem Mittelwert von PMsubset geteilt durh den zuvor berehneten Skalierungsfak-tor.Mit der Funktion ”rgamma” lassen sih mit dem zuvor bestimmten Skalierungs-und Formenparameter die Expressiondaten gammaverteilt simulieren, getrennt fürdie PMs und MMs.Die simulierte Expressionsmatrix wurde äquivalent zu Kapitel 3.4.1 erstellt. Diedi�erentiell-exprimierten Gene wurden de�niert und die Probes eines Probesets sor-tiert.

Deskriptive Betrahtung der simulierten Expressionsdaten
Verglihen mit dem Histogramm der simulierten Expressionswerte (Abb. 3.17) zeig-ten die realen Expressionswerte (Abb. 3.5) eine ähnlihe Form. Der anshlieÿendeQQ-Plot (Abb.3.17) zeigt allerdings eine shlehte Übereinstimmung im oberen Ex-pressionsbereih (> 4).
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Abbildung 3.17: Histogramm der simulierten PM-Expressionswerte resultierend auseiner angepassten Gammaverteilung und der QQ-Plot im Vergleih zu den realenPM-Expressionsdaten
Die Boxplots in Abbildung 3.18 zeigen, dass die simulierten Expressionsdaten einenMedian < 2 aufweisen. Der Median bei den realen Expressionsdaten ist bei 6.
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Abbildung 3.18: Boxplot der Gamma-simulierten Expressionsdaten

Die RNA-Degradationsgra�k (Abb. 3.19) zeigt, aufgrund derselben Sortierung dereinzelnen Probes im Probeset, ein ähnlihes Bild wie shon zuvor bei der Verwendungder empirishen Verteilung. Auh hier zeigt sih eine deutlihe Abhängigkeit derProbe-Expression von der Position im Transkript.
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Abbildung 3.19: RNA-Degradationsplot der Gamma simulierten ExpressionsdatenDie angepasste Gamma-Verteilung zeigt im oberen Expressionsbereih keine guteÜbereinstimmung mit den realen Daten und hat einen Median von < 2. Trotzdemwurde der Ein�uÿ vershiedener Präprozessierungsmethoden auf die di�erentielleExpression untersuht, wenn derart verteilte Expressionsdaten vorlagen.Betrahtung der di�erentiell-exprimierten GeneDer prozentuale Anteil der rihtig gefundenen Gene (Abb. 3.20) zeigt deutlih grö-ÿere Shwankungen als bei empirish simulierten Expressionsdaten (Abb. 3.13). Beider 4. Simulation �elen aus niht bekannten Gründen, mit Ausnahme von VSN,alle anderen Präprozessierungsmethoden aus. Bei der 5. Simulation �el sRMA aus.Besonders MAS5 stah bei den Simulationen heraus. Die MAS5-Methode fand diemeisten rihtigen Gene. Insgesamt wurden allerdings weniger rihtig Positive ge-funden als bei empirish simulierten Expressionsdaten. Sogar im Feld 10, mit denhöhsten Expressionswerten, konnten mit keiner Methode mehr als 90 % rihtigPositive gefunden werden.
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Abbildung 3.20: Prozentualer Anteil der rihtig Positiven di�erentiell-exprimiertenProbesets bei gamma-verteilten Daten. Jedes Feld entspriht einem anderen Quan-tilbereih.



100In der Boxplot-Darstellung (Abb. 3.21) der Simulationen und Methoden erkenntman, dass die 80 % Grenze nur wenige Male übershritten wurde. Auÿerdem zei-gen die Boxplots weitaus gröÿere Shwankungen als bei den empirish simuliertenExpressionsdaten.
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Abbildung 3.21: Boxplot für die Präprozessierungsmethoden für alle 10 SimulationenSentivitität und Spezi�tät der simulierten ExpressionsdatenSensitivität und Spezi�tät der simulierten Expressionsdaten mit einer angepasstenGammaverteilung wihen von der Sensitivität und der Spezi�tät der empirish si-mulierten Expressionsdaten ab. Die Methode MAS5 klassi�zierte die meisten rihtigPositiven. Allerdings fand MAS5 auh die geringste Anzahl an rihtig Negativen. DieMAS5-Methode bildete bei der empirishen Simulation eine von den anderen Metho-den isolierte Gruppe, analog zur Abbildung 3.15. Die anderen Methoden gruppiertensih, wobei die RMA-Methode die wenigsten rihtig Positiven, aber dafür die meis-ten rihtig Negativen fand. Der Ausfall von Simulation Nr.4 ist deutlih zu erkennen,wobei sih der Ausfall nur auf die rihtig Positiven beshränkte.
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Abbildung 3.22: Sensitivität und Spezi�tät der Präprozessierungsmethoden für alle10 Simulationen

Unabhängig vom gewählten FDR Cut-O� wurden ROC-Kurven für die vershiede-nen Normalisierungsmethoden erstellt. Dabei wurde das FDR-Intervall [0, ..., 1℄ in1000 Bereihe unterteilt und dazu Sensitivität und Spezi�tät, wie in Kapitel 2.11beshrieben, für alle 10 Simulationen berehnet. Abbildung 3.23 zeigt die für alle 10Simulationen gemittelte ROC-Kurve.
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Abbildung 3.23: Sensitivität und Spezi�tät, dargestellt in einer ROC-Kurve bei Si-mulation der Expressionsdaten mit einer angepassten GammaverteilungBetrahtet man die ROC-Kurve 3.23, zeigt die Methode RMA die shlehteste Sen-sitivität und Spezi�tät, gefolgt von den Methoden sRMA, sVSN, Mas5 und VSN.Auÿer MAS5 lagen alle Methoden sehr diht zusammen, wobei VSN eine minimalbessere Sensitivität und Spezi�tät zeigte, als die anderen Methoden.3.4.3 Gemisht-lineares Modell zum Simulieren von Expres-sionsdatenBei der Simulation mit einer empirishen Verteilung oder mit der angepassten Gam-maverteilung wurde eine strikte Sortierung der einzelnen Probes eines Probesets inAbhängigkeit der Position im Transkript vorgenommen.Allerdings ist eine solhe Sortierung nur ein Modell für die Annahme, dass mit ei-ner gröÿer werdenden Position (weiter weg vom 3'-Ende) die Expressionintensitätabnimmt. Das tri�t siherlih nur für einen Teil der Probesets zu. Deswegen ist derEinsatz eines linearen gemishten Modells eine Möglihkeit diesen Probe-E�ekt mit



103einzubringen, da eine Korrelation zwishen Probe und Position vorlag.Für die Simulation der vorliegenden Expressionsdaten wurde das lme4-Paket vonBates et al. [Baayen et al., 2008℄, das linear gemishte Modelle zur Verfügung stellt,verwendet. Mit der Funktion lmer können linear gemishte Modelle angepasst wer-den. Dabei wird der Funktion lmer Folgendes übergeben:
lmer(PMData ∼ pos + chip + (pos|namen), data = daten)Die Variable PMData entspriht dabei allen PM-Expressionswerten. Hinter der ∼ist zunähst der feste E�ekt de�niert. In unserem Fall setzte er sih aus pos, der Po-sition im Transkript, und chip, den vershiedenen Miroarrayexperimenten, zusam-men. Es folgte der Random-E�ekt, der aus einem Ausdruk eines linearen Modellsund einem Gruppenfaktor besteht, der durh | getrennt wird. Dabei entspriht posdem linearen Modell und namen (die einzelnen Probeset-IDs) dem Gruppenfaktor.Der Random-E�ekt ist Ausdruk für ein lineares Modell bedingt auf den Gruppen-faktor. Für die MM-Expressionswerte wurde ein analoges Modell angepasst.Der Miroarray-Chip wurde im Gruppenfaktor niht berüksihtigt, da die Variablehip eine zu geringe Variabilität zeigte und es zu Konvergenzproblemen kam.Mit dem resultierendem angepassten Modell konnten Expressionsdaten simuliertwerden. Das wurde � wie bei der empirishen und der angepassten Gammaver-teilung � getrennt für die PM- und MM-Expressionswerte durhgeführt. Die Si-mulation wurde 10 Mal wiederholt und dann weiter mit den fünf vershiedenenPräprozessierungsmethoden ausgewertet.
Deskriptive Betrahtung der simulierten ExpressionsdatenAbbildung 3.24 zeigt das Histogramm für die simulierten Expressionsdaten � ba-sierend auf einem linearem gemishten Modell. Die simulierten Expressionsdatenersheinen normalverteilt im Gegensatz zu den realen Expressionsdaten (Abb.3.5),die niht normalverteilt ersheinen. Das ist ein Grund, warum auh der QQ-Plotdeutlihe Untershiede zwishen den simulierten und realen Expressionsdaten auf-zeigte. Besonders an den Enden shienen die Expressionswerte bei den simuliertenDaten shlehter abgedekt zu sein.
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Abbildung 3.24: Histogramm der simulierten PM-Expressionswerte resultierend auseinem linearen gemishten Modell und der QQ-Plot im Vergleih zu den realen PM-Expressionsdaten

Die Verteilung der simulierten Expressionswerte sheint anders zu sein, als die derrealen Expressionswerte. In Abbildung 3.25 liegt der Median der simulierten Expres-sionswerte bei etwas über 4. Bei den realen Expressionswerten liegt der Median bei6 (Abb. 3.9(a)).
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Abbildung 3.25: Boxplot der simulierten Expressionsdaten � basierend auf einemlinearen gemishten Modell

Da bei der Simulation der Expressionsdaten � basierend auf einem linearen gemish-ten Modell � die Probes niht nah ihrer Expressionstärke sortiert wurden, ähneltedie RNA-Degradation der simulierten Expressionsdaten in Abbildung 3.26 (Verlaufund Stärke der Degradierung) der der realen Expressionsdaten (Abb. 3.11(b)).
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Abbildung 3.26: RNA-Degradationsplot der simulierten Expressionsdaten resultie-rend aus einem linear gemishten ModellBetrahtung der di�erentiell exprimierten GeneBei der Simulation di�erentiell-exprimierter Probesets wurde ein anderes Verfahrenals bei der empirishen und der angepassten Gamma-Verteilung gewählt. Nah derSimulation der Expressionsmatrix wurde für eine de�nierte Anzahl von n-Probesetsein zufälliger Faktor zwishen 2 und 10 gewählt, der auf die einzelnen Probes multi-pliziert wurde. Dabei war der Faktor für ein Probeset fest und konnte niht innerhalbder Probes variieren.Zunähst wurden nur die di�erentiell simulierten 500 Probesets betrahtet. Abbil-dung 3.27 zeigt wie viel Prozent der di�erentiellen Probesets wiedergefunden wurden.Als di�erentiell-exprimiert wurde ein Probeset klassi�ziert, das einen p-Wert ≤ 0, 05erfüllt. Ab einem Faktor von drei wurden mehr als 90 % der Probesets rihtig klas-si�ziert, unabhängig davon, welhe Methode man betrahtete. Es ist zu erkennen,dass die Methode MAS5 die wenigsten Probesets über alle Faktoren rihtig klassi�-ziert. Bei den Faktoren 2 - 5 zeigten besonders die Methoden sVSN und sRMA eine



107bessere Klassi�zierung, gefolgt von VSN und RMA.
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Abbildung 3.27: Prozentualer Anteil der rihtig positiven di�erentiell-exprimiertenProbesets. Der Faktor gibt die Stärke der di�erentiellen Expression an.



109Dieses Ergebnis spiegelte sih auh in den Boxplots der einzelnen Simulationen undMethoden wieder (Abb. 3.28). Die gröÿten Shwankungen und den geringsten Me-dian wies dabei MAS5 auf. sVSN zeigte die geringste Variablität und den gröÿtenMedian, gefolgt von sRMA, VSN und RMA.
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Abbildung 3.28: Boxplot der Präprozessierungsmethoden für alle 10 SimulationenSensitivität und Spezi�tät der simulierten ExpressionsdatenIm nähsten Shritt wurden niht nur die rihtig Positiven betrahtet, sondern auhdie rihtig Negativen, die für die Spezi�tät einer Methode stehen. Dabei wurdenalle Probesets, die einen FDR > 0, 8 haben und niht als di�erentiell simuliertwurden, als rihtig Negativ bewertet. Umgegekehrt wurden alle Probesets, die einen
FDR ≤ 0, 8 haben und als di�erentiell simuliert wurden als rihtig Positiv bewertet.Abbildung 3.29 zeigt dies für alle 10 Simulation bei allen fünf Methoden.Die Abgrenzung der MAS5-Methode ist wieder deutlih zu erkennen. Zwar ist dieMAS5 Methode ähnlih spezi�sh wie die sVSN-Methode, allerdings zeigte sie dieshlehteste Sensitivität. Die anderen Methoden, sRMA, VSN und RMA, zeigteneine ähnlihe Sensitivität wie sVSN, aber eine shlehtere Spezi�tät. Zu favorisieren



110ist daher die sVSN-Methode.
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Abbildung 3.29: Sensitivität und Spezi�tät der Präprozessierungsmethoden für alle10 Simulationen
Unabhängig vom gewählten FDR-Cut-O� wurden auh hier ROC-Kurven für dievershiedenen Normalisierungsmethoden erstellt. Dabei wurde das FDR-Intervall[0, ..., 1℄ in 1000 Bereihe unterteilt und dazu Sensitivität und Spezi�tät, wie inKapitel 2.11 beshrieben, für alle 10 Simulationen berehnet. Abbildung 3.30 zeigtdie bei allen 10 Simulationen gemittelte ROC-Kurve.
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Abbildung 3.30: Sensitivität und Spezi�tät dargestellt in einer ROC-Kurve bei Si-mulation der Expressionsdaten mit eines linear gemishten ModellsBetrahtet man die ROC-Kurve 3.30, zeigte die Methode MAS5 die shlehtesteSensitivität und Spezi�tät. Alle anderen Methoden grenzen sih deutlih von derMethode MAS5 ab, wobei sVSN eine minimal bessere Sensitivität und Spezi�tätzeigte, als die anderen Methoden.3.5 Vergleih der Normalisierungsmethoden mit denDaten von Brune et al.Zusätzlih zu den theoretishen Simulationen wurde ein realer Datensatz mit denvershiedenen Präprozessierungsmethoden analysiert. Verwendet wurde ein Teilda-tensatz aus der Arbeit von Brune et al. [Brune et al., 2008℄. Gearbeitet wurde mitzwei Gruppen, 12 HLs und 10 Keimzentrum-B-Zellen, deren di�erentielle Expressionbiologish besonders interessant ist.



1123.5.1 Deskriptive Betrahtung der ExpressionsdatenBetrahtet wurden zunähst die rohen Expressiondaten hinsihtlih ihrer Verteilung.Abbildung 3.31 zeigt das Histogramm der PM-Expressionswerte. Es zeigt ähnliheVerteilungseigenshaften wie Abb. 3.5. Die Expressionsdaten sind niht normalver-teilt zeigen auf der linken Seite einen steilen Anstieg und auf der rehten Seite einenlang-gezogenen Abfall der Expressionswerte.
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Abbildung 3.31: Histogramm der logarithmierten Expressionsdaten
Bei der Darstellung der einzelnen Boxplots der Expressionsdaten (Abb. 3.32) zei-gen sih wesentlih gröÿere Shwankungen als beim Testdatensatz. Grund hierfürkönnen vershiedene Patienten und Spender sein und damit eine höhere biologisheVariabilität als beispielsweise bei Zelllinien.
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Abbildung 3.32: Boxplot der logarithmierten Expressionsdaten, der 12 HLs und 10Keimzentrum-B-Zellen

Abbildung 3.33 zeigt den Zusammenhang von Expression und Position im Probeset.Zu erkennen ist ein shwaher Abfall der Expression mit abnehmender Position, d.h. zunehmender Entfernung zum 3'-Ende.
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Abbildung 3.33: Degradationsgrad der PM-Werte in Abhängigkeit von ihrer Positionin den einzelnen Miroarrays3.5.2 Betrahtung der di�erentiell-exprimierten GeneNahdem die Expressionsdaten mit allen fünf Präprozessierungsmethoden analysiertwurden, wurden im nähsten Shritt die di�erentielle Expression zwishen HL undKeimzentrum-B-Zellen betrahtet. Verwendet wurden zunähst Vor�lter, da ein Teilder Gene niht ausgeprägt war oder eine geringe Variabilität zeigte. Intensitäts�lterund Interquartils�lter liegen bei 0,4, d. h. bei dieser Intensität müssten 40 % derExpressionswerte einer Zeile über dem Hintergrundsignal liegen (< 6) und beim Va-rianz�lter sollte der Interquartilsabstand gröÿer als 0,4 sein.Unter der Annahme, dass die Varianz in beiden Gruppen gleih groÿ ist, wurdennah der globalen Filterung p-Werte mit einem Zwei-Stihproben-t-Test berehnet,um Gene zu identi�zieren, die zwishen den beiden Gruppen di�erentiell ausgeprägtwaren. Aufgrund des Multiplen-Testen-Problems wurden die FDR nah Benjaminiund Hohberg berehnet [Benjamini et al., 2001℄.In Tabelle 3.4 ist die Anzahl di�erentiell-exprimierter Probesets mit zwei unter-



115shiedlihen FC-Grenzen für die vershiedenen Methoden zusammengefasst.Genliste FC≥ 2 / ≤ −2,FDR≤ 0.05 FC≥ 5 / ≤ −5,FDR≤ 0.05HL vs CC+CB sVSN 444 86HL vs CC+CB VSN 1119 259HL vs CC+CB RMA 1229 358HL vs CC+CB sRMA 599 179HL vs CC+CB MAS5 5463 1564Tabelle 3.4: Anzahl der Gene, die di�erentiell sind, und nah Durhführung dervershiedenen Normalisierungsmethoden am Datensatz von Brune et al. gefundenwurdenAu�ällig ist die groÿe Anzahl di�erentiell exprimierter Probesets bei der MethodeMAS5. Die Methoden sVSN und sRMA zeigen die geringste Anzahl di�erentiell-exprimierter Probesets. Die Methoden VSN und RMA haben manhmal sensitiverund manhmal spezi�sher abgeshnitten als sRMA und sVSN, abhängig davon,welhe simulierten Expressionsdaten betrahtet wurden. In der Simulation auf Basiseines gemishten linearen Modell zeigte das sVSN die gröÿte Spezi�tät und Sensiti-vität. Da dies auh bei den Simulationen mit den anderen Methoden, auÿer MAS5,vergleihbar ist, wird im Folgenden im Detail nur auf die Genliste mit sVSN einge-gangen.Die Genliste umfasst nah der Durhführung mit Methode sVSN insgesamt 444 Pro-besets, die einen FC von ≥ 2 oder ≤ −2 und einen FDR von ≤ 0.05 haben. Zuerstwurden auf Einzel-Gen-Ebene die Gene betrahtet, die nur nah der Methode sVSNgefunden wurden. Das waren insgesamt 66 Probesets (siehe Tabelle 6.3). NähsteFrage war, ob diese Genliste Gene enthält, die entweder shon durh andere wissen-shaftlihe Arbeiten publiziert wurden oder zumindest in ihrer Funktion und mitihrem Signalweg interessant für das HL sind.Tabelle 3.5 enthält 9 Gene aus Tabelle 6.3 und zu ihrer Funktion im HL weiter un-tersuht wurden:IGFBP7 � ein Insulin Wahstumsfaktor � war im Vergleih zu Keimzentrum-B-Zellen im HL hohreguliert. In der Literatur ist IGFBP7 im HL noh niht beshrie-ben, aber in vielen anderen Tumoren, wie z. B. im Kolonadenomkarzinom [Ruanet al., 2006℄.



116JUN ist ein Transkriptionsfaktor der AP-1 Familie, der shon länger in vershiede-nen Tumoren bekannt ist, aber auh im HL vorkommt [Mathas et al., 2002℄. JUNkontrolliert und beein�usst Proliferation, Apoptose und maligne Transformation vonZellen. Die Überexpression von JUN wurde in einer Studie bei allen HL-Patientennahgewiesen und spielt für die Pathogenese des HLs eine wihtige Rolle [Mathaset al., 2002℄.CCND2 gehört zur Familie der Zykline und ist ein wihtiges Gen für den Zellzyklus.Es ist im HL mit erhöhter Expression beshrieben [Bai et al., 2004℄.ID2 gehört zur Familie der Tyrosinkinasen und ist ebenfalls im HL beshrieben[Renné et al., 2006℄.TIMP1 ist ein Kollagenase Inhibitor und sheint in der Pathogenese des HLs eineRolle zu spielen [Thorns et al., 2002℄.IL6 gehört zur Interleukin-Familie, wurde bei der Reanalyse der Expressionsdatenvon Küppers et al. in den HL-Zellinien als di�erentiell exprimiert gefunden und istim HL als hohreguliert beshrieben [Nagel et al., 2005℄.LGALS2, G0S2 (Zellzyklus Gen) und TLR8 (Toll-ähnliher-Rezeptor) sind nur inanderen Tumoren beshrieben.
Affymetrix ID HL/B-Zellen FC HL/B-Zellen FDR Gensymbol201162_at 2.9 0.031 IGFBP7201464_x_at 2.1 0.040 JUN200951_s_at 4.0 0.000 CCND2201566_x_at 2.2 0.006 ID2201666_at 3.3 0.004 TIMP1205207_at 3.2 0.001 IL6208450_at 3.0 0.002 LGALS2213524_s_at 3.6 0.002 G0S2229560_at 2.3 0.000 TLR8Tabelle 3.5: Ein Teil der Gene, die ausshlieÿlih mit der sVSN-Methode im Daten-satz von Brune et al. als di�erentiell gefunden wurden



1173.6 ZusammenfassungBei den Simulationsansätzen zeigten die fünf vershiedenen Präprozessierungsme-thoden untershiedlihe Ergebnisse. Bei der Simulation � basierend auf einer empi-rishen Verteilung � zeigte sRMA die beste Spezi�tät, aber niht die beste Sensitivi-tät (zur De�nition von Spezi�tät und Sensitivität siehe Kapitel 2.11). Die MethodensVSN, sRMA und VSN streuten sehr stark über die wiederholten Simulationen, wo-bei sRMA und sVSN die beste Sensitivität zeigten. Die Methode MAS5 zeigte dieshlehteste Sensitivität und die shlehteste Spezi�tät.Bei der Simulation � basierend auf einer angepassten Gammaverteilung � zeigtendie Methoden sRMA, sVSN, VSN und RMA die beste Spezi�tät, aber einer shleh-tere Sensitivität als die Methode MAS5. Allerdings zeigte die Methode MAS5 dieshlehteste Sensitivität.Bei der Simulation � basierend auf einem linear gemishten Modell � zeigte sVSNdie beste Sensitivität und die beste Spezi�tät. Die Methoden sRMA, RMA und VSNzeigten eine vergleihbare Sensitivität, aber eine shlehtere Spezi�tät. Die MethodeMAS5 zeigte im Vergleih zur Methode sVSN eine ähnlih gute Spezi�tät, aber eineshlehtere Sensitivität.Bei den ersten beiden Simulationsansätzen � basierend auf der empirishen undder Gamma-Verteilung � konnte keine Methode eindeutig favorisiert werden. Imletzten Simulationsansatz � mit einem linear gemishten Modell � hat eindeutigsVSN die beste Spezi�tät und die beste Sensitivität gezeigt.Ein Teildatensatz von Brune et al. [Brune et al., 2008℄ wurde mit den fünf Präpro-zessierungsmethoden verglihen. Die Methode sVSN wurde genauer betrahtet und66 zusätzlihe Probesets ausshlieÿlih mit dieser Methode gefunden. Ein Teil derGene wurde mit der Literatur abgeglihen, fünf Gene (JUN, CCND2, ID2, TIMP1,IL6) sind in anderen Publikation im HL als di�erentiell-exprimiert beshrieben.
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Kapitel 4Diskussion
4.1 Reanalyse von publizierten DatensätzenWie shon in Abshnitt 3.3 zusammengefasst, bietet die Reanalyse von publiziertenDatensätzen mit neuen statistishen Verfahren wihtige Vorteile. Zum einem konn-ten die shon gefunden Gene bestätigt werden, zum anderen konnten zusätzliheGene ergänzt werden. Diese haben direkten Ein�uss auf alle Analysen, die niht nurgenweise die Genlisten der di�erentiell exprimierten Gene untersuhen, sondern vorallem Gen-Ontologien und Signalwege auswerten.4.1.1 Reanalyse des Datensatzes von Küppers et al.Bei Reanaylse der Expressionsdaten von Küppers et al. [Küppers et al., 2003℄ konntegezeigt werden, dass die in dieser Arbeit angewandte Analysestrategie zusätzlihewihtige Gene gefunden hat. Die Normalisierungsmethode von Huber et al. [Huberet al., 2003℄ hat entsheidenen Ein�uss auf die Analyse. Hauptkritikpunkt an derMethode von Klein et al. ist, dass der A�ymetrix-Algorithmus MAS4 oder MAS5verwendet wurde. Vor allem das Einbeziehen der MM-Expressionswerte ist beimBerehnen der Expressionswerte ein Nahteil [Irizarry et al., 2003a; Lazaridis et al.,2002℄.Dass die gesamte Genliste, die Küppers et al. als di�erentiell identi�ziert haben,nah der Reanalyse wieder gefunden wurde zeigt, dass die Analyse von Klein et al.niht grundsätzlih falsh ist. Die Methode ist bezüglih der Sensitivität allerdingsshwäher als andere hier vorgestellte Methoden.Die zusätzlih identi�zierten di�erentiell-exprimierten Gene (299 Probesets) wurden119



120zum Teil durh andere Forshungsgruppen bestätigt. Auÿerdem konnte bei primärenHL aus dem Datensatz von Brune et al. [Brune et al., 2008℄ die Genexpression voneinem Teil der Gene auh im HL bestätigt werden. Das bestärkt noh einmal dieNotwendigkeit neuer statistisher Methoden und bestätigt zugleih die Ergebnissedieser Arbeit. Alle zusätzlihen Gene, die noh niht im Zusammenhang mit HL-Linien oder HRS-Zellen verö�entliht sind, müssen im nähsten Shritt validiertund funktional untersuht werden. Dies bietet die Chane, aufgrund der Ergebnissedieser Arbeit, neue Signalwege und Gene für die Aufklärung der Pathogenese desHLs zu identi�zieren.Ein wihtiger Signalweg ist mit Siherheit der Zytokine/Zytokine-Signalweg, der mitzusätzlihen 12 Genen aus der Reanaylse signi�kant überrepräsentiert ist. Auÿerdemkonnten zusätzlihe B-Zellen-Marker identi�ziert werden, die zum Teil noh nihtim Zusammenhang mit HLs beshrieben wurden.4.1.2 Reanalyse des Datensatz von Pialuga et al.Die Reanalyse des Datensatz von Pialuga et al. [Pialuga et al., 2007℄ zeigte die-selbe Tendenz wie die Reanalyse der Expressionsdaten von Küppers et al. [Küpperset al., 2003℄. Das liegt daran, dass die Analysestrategie von Ulf Klein [Klein et al.,2001℄ dieselbe ist, obwohl zwishen beiden Analysen einige Jahre liegen. Alle Genekonnten durh die Reanalyse wiedergefunden werden. Zusätzlih wurden 599 Probe-sets indenti�ziert, die einen signi�kanten Untershied von mindestens FC ≥ 4 bzw.
≤ −4 zwishen T-Zell-Lymphom vom Typ NOS im Vergleih zu normalen T-Zellenzeigen. Der Zytokine/Zytokine-Signalweg wurde in diesem Vergleih als überreprä-sentiert klassi�ziert. Von den 12 Genen, die hierzu gefunden wurden, war nur einGen in den T-Zell Lymphomen vom Typ NOS beshrieben. Ein Teil der anderenGene wurde bei anderen Tumoren beshrieben. Dies lässt vermuten, dass diese einewihtige Funktion in T-Zell-Lymphomen NOS spielen.Pialuga et al. führten auh eine GO-Analyse durh. Allerdings wurden bei der Re-analyse keine einzige Gen-Ontologie wiedergefunden. Dies kann vershiedene Ursa-hen haben. Maÿgeblih ist natürlih die Genliste, die für die GO-Analyse verwendetwird. Nah der Reanalyse ist die Genliste mehr als doppelt so groÿ. Au�ällig ist, dassdie Bonferoni-Werte bei Pialuga et al. zum Teil sehr groÿ und die Signi�kanzendamit eher fragwürdig sind.



1214.2 Simulation von ExpressionsdatenBei der Simulation von Expressionsdaten auf Probe-Ebene konnte gezeigt werden,dass die Wahl des Modells, in der Praxis also die Verteilungsstruktur der Daten,entsheidenden Ein�uss auf die Ergebnisse hat.4.2.1 Simulation der Expressionsdaten � basierend auf einerkontinuierlihen VerteilungBetrahtet man das Histogramm der PM-Expressionswerte, so sind die Expressions-daten niht normalverteilt. Es wurden einige Verteilungen (Weibull, Log-Normal,Gamma und Empirishe Verteilung) mit Histogrammen und QQ-Plots zur Vergleih-barkeit der Verteilung der realen Expressionsdaten untersuht. Die Simulation vonExpressionsdaten � basierend auf der empirishen Verteilung � zeigte die besteÜbereinstimmung mit den realen Expressionsdaten.Die anderen Verteilungen zeigten, vor allem an den Enden imQQ-Plot, eine shlehteAbdekung der Expressionswerte. Die simulierten Expressionsdaten � basierend aufder empirishen Verteilung� wurden auf ihre Spezi�tät und Sensitivität untersuht.Für die fünf Präprozessierungsmethoden konnte keine zu favorisiertende Methodegefunden werden. Die Methoden sRMA und sVSN zeigten eine starke Streuung überalle durhgeführten Simulationen. Ursahe könnte sein, dass immer andere Probe-sets für die Simulation der di�erentiellen Expression verwendet wurden. Allerdingszeigten sRMA und sVSN eine höhere Sensitivität. Die Methode MAS5 war auh inden folgenden Simulationen immer separiert von den restlihen Simulationen. Daszeigte sih vor allem in den ROC-Kurven. Ursahe hiervon ist, dass die MethodeMAS5 die MM-Expressionswerte in die PM-Adjustierung mit einbezieht. Für dieseSimulation gibt es keine Methode, die sowohl die höhste Sensitivität als auh diehöhste Spezi�tät aufweist. Wihtiger ist eine höhere Sensitivität, da eine niedrigereSpezi�tät und damit ein höherer Anteil von falsh positiven Genen einen höherenValidierungsaufwand bedeutet.Die Simulation � basierend auf der empirishen Verteilung � hat den Nahteil,dass die simulierten Expressionsdaten extrem abhängig von den realen Expression-daten sind. Auÿerdem wurde für die Abhängigkeit der Expression von der Positionim Transkript eine extreme Sortierung vorgenommen, die so in den realen Expres-sionsdaten nur zum Teil vorkommt. Angenommen wird, dass die Expression mit



122gröÿer werdenden Abstand zum 3'-Ende die abnimmt.4.2.2 Simulation der Expressionsdaten � basierend auf einerangepassten GammaverteilungDie Expressionsdaten folgen keiner Gammaverteilung (Abb. 3.6). Allerdings kannman versuhen, die geeignet transformierten realen Expressionsdaten hinsihtliheiner Gammaverteilung anzupassen. Hierzu wurde das Minimum von den Expressi-onsdaten abgezogen und dann Expressionsdaten auf Basis einer Gammaverteilungsimuliert. Zwar zeigte der QQ-Plot eine shlehte Übereinstimmung im oberen Ex-pressionsbereih im Vergleih zu den realen Expressionsdaten, dennoh sollten mitdiesen simulierten Expressionsdaten die vershiedenen Präprozessierungen unter-suht werden. Die Methoden sVSN, sRMA, VSN und RMA zeigten eine vergleih-bare Sensitivität und Spezi�tät. Allerdings zeigte die Methode RMA in der ROC-Kurve die shlehteste Sensitivität und die shlehteste Spezi�tät.Aufgrund der shlehten Abdekung der Expressionswerte im oberen Expressions-bereih war die angepasste Gammaverteilung für die Beurteilung der vershiedenenPräprozessierungsmethoden nur bedingt verwendbar. Auÿerdem wurde die selbe to-tale Sortierung der Probes verwendet wie bei der Simulation, die auf einer empiri-shen Verteilung basiert.4.2.3 Simulation von Expressionsdaten � basierend auf ei-nem gemishten linearen ModellBei der Simulation auf Basis der empirishen oder der Gamma-Verteilung wurde derProbe-E�ekt niht mit einbezogen. Der Zusammenhang zwishen der Probe-Positionund der Expression durh die vollständige Sortierung innerhalb des Probesets wurdeerst im Nahhinein berüksihtigt.Der Einsatz eines linearen gemishten Modells ermöglihte es, diesen Aspekt in densogenannten Random-E�ekt mit einzubeziehen. Ein einfahes lineares Modell kamhier niht in Frage, da die Position im Transkript mit der Expression korreliert war.Bei der Durhführung mit vershiedenen Kombinationen im Random-E�ekt waraufgefallen, dass die Variable Chip keine groÿe Variablität zeigte und es zu Kon-vergenzproblemen bei der numerishen Maximierung der Likelihood kam. Deswegenwar der Variable-Chip im Random-E�ekt niht enthalten. Auÿerdem setzten line-



123ar gemishte Modelle eine Normalverteilung der Expressionsdaten voraus. Bei demdurh das linear gemishte Modell simulierten Expressionsdaten zeigten eindeutigdie Methode sVSN die gröÿte Sensitivität und die gröÿte Spezi�tät. Die ROC-Kurvezeigte, auÿer bei MAS5, für alle anderen Methoden eine ähnlihe Sensitivität undSpezi�tät. sVSN zeigte eine minimale bessere Sensitivität und Spezi�tät.Keine Präprozessierungsmethode zeigte in den vershiedenen Simulationen die gröÿ-te Sensitivität und die gröÿte Spezi�tät. Allerdings zeigte sVSN sowohl bei der Simu-lation der Expressionsdaten mit einer empirishen Verteilung und bei Verwendungeines linear gemishten Modells die beste Sensitivität und die beste Spezi�tät. BeiBerüksihtigung des Probe-E�ekts sollte man daher die Methode sVSN wählen.Leider stand kein realer Datensatz mit bekannten di�erentiell-exprimierten Genen,die mit doppelter IVT erstellt wurden, zur Verfügung. Für den Datensatz von Copeet al. [Cope et al., 2006℄ wurde geshlehtspezi�shes Gewebe (Brustgewebe, Hoden-geweben) verwendet, um siher zu sein, dass Gene die nur auf dem Y-Chromosomzu �nden sind, dann di�erentiell exprimiert sein sollten. Allerdings geht das dortverwendete 2-Runden-Protokoll von der 100-fahen Ausgangs-RNA-Menge aus undist daher mit in dieser Arbeit verwendeten Expressionsdaten niht vergleihbar.
4.3 Vergleih der vershiedenen Präprozessierungs-methoden bei einem ausgewählten Vergleih ausdem Datensatz von Brune et al.An einem Teildatensatz von Brune et al. [Brune et al., 2008℄ wurden die fünf Präpro-zessierungsmethoden durhgeführt und miteinander verglihen. Die groÿe Anzahldi�erentiell exprimierter Probesets bei Verwendung der MAS5-Methode lässt ver-muten, dass diese Methode fälshliherweise viele di�erentiell-exprimierte Gene her-vorbringt und entweder ein Problem mit der Spezi�tät oder mit der Sensitivität hat.Bei der Anwendung eines linear gemishten Modells, das den Probe-E�ekt berük-sihtigt, zeigte die Methode sVSN die gröÿte Spezi�tät und die gröÿte Sensitivität.Der VSN-Algorithmus zeigte, bei einfaher IVT prozessierten Expressionsdaten, ei-ne gröÿerer Spezi�tät und eine gröÿere Sensitivität als die RMA-Algorithmus. Daszusätzlihe Gewihten der einzelnen Probes nah der Normalisierung ergibt einen



124zusätzlihen Vorteil für sVSN.4.3.1 Di�erentielle Expression von HL im Vergleih zu nor-malen B-ZellenEinen Teil der 66 Probesets, die nur mit der Methode sVSN identi�ziert wurden,wurde mit der Literatur abgeglihen. Dabei wurden fünf Gene (JUN, CCND2, ID2,TIMP1, IL6), im HL beshrieben. Alle anderen Methoden konnten diese Gene nihtidenti�zieren. Zusätzlihe Gene, die noh niht im Zusammenhang mit dem HLbeshrieben sind, könnten daher eine Möglihkeit sein, zusätzlihe Funktionen undSignalwege, die für die Pathogenese des HL wihtig sind, zu �nden.4.4 AusblikDie Möglihkeit, aus wenigen Zellen ein Genexpressionspro�l mit einem Miroarrayzu erstellen, war bis vor wenigen Jahren noh undenkbar. Vor allem mikrodissek-tierte Zellen � also einzelne Zellen, die aus einem Gewebeshnitt isoliert wurden� waren shwer zu handhaben. Für sie wurde ein Protokoll etabliert, das es zumersten Mal ermöglihte aus, 1000 Zellen ein Genexpressionspro�l zu erstellen. Aller-dings waren die resultierenden Expressionsdaten niht unproblematish. Dadurh,dass man die mRNA um ein Vielfahes vermehren musste, gelangten zusätzliheFehler ins Expressionspro�l.Diesen Fehler versuht man im Labor in den Gri� zu bekommen. Neuere Protokolleversprehen an dieser Stelle eine wesentlihe Verbesserung. Einige Protokolle gehendazu über, sih niht mehr am Poly-A-Shwanz der RNA zu orientieren, sonderndurh randomisierte Makierungen davon unabhängig zu werden.Bis jetzt gibt es aber keine systematishe Untersuhung, inwieweit die E�ekte derProbe-Position dadurh tatsählih minimiert werden.Die Miroarray-Hersteller haben zum Teil auf diese Problematik reagiert. NeuereMiroarray-Generationen gehen bei ihrem Probedesign niht mehr vom 3'-Ende desmRNA-Transkriptes aus. Vielmehr werden jetzt alle Exone eines Transkripts mitspeziell dafür entworfenen Probes abgedekt. Dadurh hat sih das Protokoll für dasLabor komplett geändert. Allerdings sind für diese Art von Arrays die Ausgangs-mengen an mRNA noh zu groÿ und für eine doppelte IVT niht geeignet. Deshalb



125kommt diese Tehnologie für unserer Art von Zellproben noh niht in Frage.
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Kapitel 5
Zusammenfassung
Zur genomweiten Genexpressionsanalyse werden Miroarray-Experimente verwen-det. Ziel dieser Arbeit ist es, Methoden zur Präprozessierung von Miroarrays derFirma A�ymetrix zu evaluieren und die VSN-Methode für Experimente mit weni-ger als 1000 Zellen zu verbessern. Bei dieser Tehnologie wird die Expression jedesGens durh mehrere Probessets gemessen. Jedes Probeset besteht aus einem Perfet-Math (PM) und einem dazugehörigen Mismath (MM). Der Expressionswert proGen wird durh ein vierstu�ges Verfahren aus den einzelnen Probe-Werten bereh-net: Hintergrundkorrektur, Normalisierung, PM-Adjustierung und Aggregation. Fürjeden dieser Shritte existieren mehrere Algorithmen. Dabei dienen die im a�y-Paketdes Bioondutor implementierten Methoden MAS5, RMA, VSN und die MethodesRMA von Cope et al. [Cope et al., 2006℄ in Kombination mit der Methode VSN-Methode von Huber et al. [Huber et al., 2002℄.Den ersten Teil dieser Arbeit bildet die Reanalyse der Datensätze von Küppers etal. [Küppers et al., 2003℄ und Pialuga et al. [Pialuga et al., 2007℄ mit der VSN-Methode. Dabei konnte gezeigt werden, dass die VSN-Methode gegenüber Klein etal. [Klein et al., 2001℄ Vorteile zeigt. Bei beiden Datensätzen wurden zusätzlihe Ge-ne gefunden, die für die Pathogenese der jeweiligen Tumorarten wihtig sein können.Einige der zusätzlih gefunden Gene wurden durh andere wissenshaftlihe Arbei-ten bestätigt. Die Gene, die bisher in keinem Zusammenhang mit der untersuhtenTumorart stehen, sind eine Möglihkeit für die weitere Forshung. Vor allem derZytokine/Zytokine Signalweg wurde bei beiden Reanalysen als überrepräsentiert er-kannt.Da für einige Miroarray-Experimente die Anzahl der Zellen � und damit die Men-127



128ge an mRNA � nur begrenzt zur Verfügung stehen, müssen die Laborarbeit unddie statistishen Analysen angepasst werden. Hierzu werden fünf Methoden für diePräprozessierung untersuht, um zu evaluieren, welhe Methode geeignet ist, derar-tige Expressionsdaten zu verrehnen.Auf Basis eines Testdatensatzes � der bereits zur Etablierung des Laborprozessesdiente � werden Expressionswerte durh empirishe Verteilung, Gammaverteilungund ein linear gemishtes Modell simuliert. Die Simulation lässt sih in vier Shritteeinteilen: Wahl der Verteilung, Simulation der Expressionsmatrix, Simulation derdi�erentiellen Expression, Sortierung der Probes innerhalb des Probesets. Anshlie-ÿend werden die fünf Präprozessierungsmethoden mit diesen simulierten Expressi-onsdaten auf ihre Sensitivität und Spezi�tät untersuht.Während sih bei den empirish und gammaverteilt simulierten Expressionsdatenkein eindeutiges Ergebnis abzeihnet, hat sVSN bei den Daten aus dem linear ge-mishten Modell die gröÿte Sensitivität und die gröÿte Spezi�tät. Der in dieserArbeit entwikelte sVSN-Algorithmus wurde zum ersten Mal angewendet und be-wertet.Abshlieÿend wird ein Teildatensatz von Brune et al. verwendet und hinsihtlihder fünf Präprozessierungsmethoden untersuht. Die Ergebnisse der sVSN-Methodewird im Detail weiter verfolgt. Die zusätzlih gefunden Gene können durh bereitsverö�entlihte Arbeiten bestätigt werden.Letztendlih zeigt sih, dass neuere statistishe Methoden (wie das im Rahmen die-ser Arbeit entwikelte sVSN) bei der Analyse von A�ymetrix Miroarrays einenVorteil bringen. Die sVSN und sRMA Methoden zeigen Vorteile, da die Probes nahder Normalisierung gewihtet werden, bevor diese aggregiert werden. Die MAS5-Methode shneidet am shlehtesten ab und sollte bei geringen Zellmengen nihteingesetzt werden.Für die Analyse mit geringer Menge an mRNA müssen weitere Untersuhungenvorgenommen werden, um eine geeignete statistishe Methode für die Analyse derExpressionsdaten zu �nden.



Kapitel 6Appendix
6.1 R-Skript sVSN################################################################################### Gewihtung der no rma l i s i e r t e n Per f e  t Mathes (PM) zur Anpassung der Daten ,## die m i t t e l s Small Sample Protoko l l ( zwe i f a he Inv i t ro−Transkr ipt ionen [ IVT ℄ )## mit Affymetr ix Miroarray gewonnen wurden . In der Annahme dass d i e Express ion## der Probes abhängig i s t von der Pos i t i on im Transkr ipt werden nah## der Normal i s ierung d i e s e gewihtet und dann m it t e l s e in e s l in e a r en Modells## angepasst . So e rh ä l t man e ine k o r r i g i e r t e Express ionsmatr ix in der d i e Lage## der Probes im Transkr ipt b e rü k s i  h t i g t wurde .## Das R−Skr ip t mit RMA−Normal i s ierung i s t aus der Pub l ika t i on von## Cope et a l . [ Cope et a l . , 2 0 0 6 ℄ .#### Die wiht i g s t en Variablen :#### phenoData −> Beshreibung der Datenmatrix## pl −> nomierte Loka l i s a t i o n der Probes## rowSD −> Standardabweihung e in e r St ihprobe## NormPM −> loga r i thmie r t e , no rma l i s i e r t e (mit VSN) PMs## Var −> Varianz der j ew e i l i g e n St ihprobe## f i t 1 −> log . Varianz durh d i e Pos i t i onen mode l i e r t## f i t 2 −> rowMean durh d i e Pos i t i onen mode l i e r t## w1 −> nomierte Gewihte## e s e t −> die gewihte t e Express ionsmatr ix## WVSN −> die gewihte t e Express ionsmatr ix a l s Expre s s i onsSe t## ink l us i v e der Pheno Daten#### ÜBERBLICK:#### 0. I n i t## 1. Rohdaten mit VSN no rma l i s i e r en## 2. Gewihtung der Probes und Anpassung e i ne s l i ne a r en Modells## 3. Logarithmierung und Anwendung der Gewihte auf d i e Probes## 4. Expre s s i onsSe t e r s t e l l e n und spe i he rn#################################################################################################################################################################### 0. I n i t## 129



130################################################################################ Libr a r i e s ladenl i b r a r y ( a f f y )l i b r a r y ( affyPLM)l i b r a r y ( hgu133aprobe )l i b r a r y ( hgu133adf )l i b r a r y ( hgu133a . db)l i b r a r y ( vsn )l i b r a r y (MASS)# In diesem Folder bef inden s i  h d i e Cel−F i l e s .setwd (" I : / Cel ")# Ein l e s en der Rohdaten der Af fymetr ix Miroarrays## Testdatensatz mit 4 Miroarrays mit 2 Gruppen mit j ew e i l s 2 Repl ikaten . Ein# Burkitt Lymphom und e ine Hodgkin−Z e l l l i n i e ( L428 ) wurden dazu a l s t e hn i s he# Dupl ikate mit dem Small Sample Protoko l l (2− fahe IVT) p r o z e s s i e r t .# In den fo l genden Ze i l e n werden Pheno Daten e r s t e l l t .d f <− data . frame (Sample_ID=1:4 ,Chip_name= ("A_1" , "A_2" ,"B_1" ,"B_2") ,Tissue= ("L428 " ," L428 " ," Burkitt " ," Burkitt " ) ,RNA_synthesis= (" two−round" ," two−round" ," two−round" ," two−round ) ,row . names=paste ( 1 : 4 , sep="_"))metaData <− data . frame ( l a be lDe s  r i p t i o n= ("Numbers " ,"Fator l e v e l s " ,"Charaters " ,"Tissue " ) )new("AnnotatedDataFrame ")new("AnnotatedDataFrame " , data=df )new("AnnotatedDataFrame " ,data=df , varMetadata=metaData )as ( df , "AnnotatedDataFrame")a <− new("AnnotatedDataFrame ")pData ( a ) <− dfvarMetadata ( a ) <− metaDatava l idObje t ( a )# Ein l e s en der Cel−F i l e s in e in "AffyBath"Data <− read . a f f ybath ( f i l enames= (# Ampl i f i ka t i ons Cel−F i l e s"A_1.CEL" ,"A_2.CEL" ,"B_1.CEL" ,"B_2.CEL") )phenoData (Data ) <− new("AnnotatedDataFrame " , data=df , varMetadata=metaData )# Ermögliht den Aufruf e in e r Var iablen nur mit dessen Namen .attah ( hgu133aprobe )# Vergibt e ine f o r t l a u f e nde Nummer der I n t e r ro g a t i on Pos i t i on .Index <− seq ( a long=Probe . In t e r r o g a t i on . Pos i t i on )# Vektor der Zuordnung von "Probe I nt e r r o g a t i o n Pos i t i on " zu "Probe Set Id"vProbeInterPosToProbeSetId <− s p l i t ( Probe . I n t e r r o g a t i on . Pos it ion , Probe . Set .Name)# Vektor der Zuordnung von "Probe Index" zu "Probe Set Id"vIndexToProbeSetId <− s p l i t ( Index , Probe . Set .Name)# Er s t e l l e n des Minimum Vektors ( g l e i  h e Länge wie vProbeInterPosToProbeSetId ) .# Mit H i l f e von lapp ly kann man e ine Funktion auf vProbeInterPosToProbeSetId# ausführen . In d i e s e r wird das Minimum der Pos i t i on inne rha lb e i ne s Probeset



131# mit der Anzahl der Probes w iede rho l t .Min <− l app ly ( vProbeInterPosToProbeSetId , fun t i on ( x) rep (min(x ) , l ength (x ) ) )# Er s t e l l e n des Maximum Vektors ( g l e i  h e Länge wie vProbeInterPosToProbeSetId )Max <− l app ly ( vProbeInterPosToProbeSetId , fun t i on ( x) rep (max(x ) , l ength (x ) ) )# In s t a r t bef inden s i  h a l l e minimalen Pos i t i onen mit der Probe Set ID a l s# f o r t l a u f e nd e Nummer, zur I d e n t i f i z i e r u ng der e inz e lnen Probes .s t a r t <− un l i s t (Min ) [ u n l i s t ( Index ) ℄# s i e he Sta r t nur mit Maxend <− un l i s t (Max ) [ u n l i s t ( Index ) ℄# In der Var iablen pl wird der Ante i l der Loka l i s a t i o n normiert und ins# Verhä l tn i s g e s e t z t .# Von der t a t s ä h l i  hen Pos i t i on wird das Minimum abgezogen und durh d i e# Di f f e r e nz von Maximum und Minimum g e t e i l t .p l <− ( Probe . I n t e r r o g a t i on . Pos it ion−s t a r t )/ ( end−s t a r t )# Folgende Variablen werden n i ht we i t e r benöt i g t .rm( vProbeInterPosToProbeSetId , vIndexToProbeSetId ,Min ,Max)g ( )# get ho l t d i e Funktion xy2i aus dem pakage : hgu133adf . xy2i  onv e r t i e r t d i e# xy−Koordinate vom Cel−F i l e in d i e f o r t l a u f e nde Nummer aus dem CDF−F i l e .tmp <− get (" xy2i " , "pakage : hgu133adf ")# Loka l i s a t i o n der PM−Probes von jedem Probe Set mit f o r t l a u f e nd e r Nummer in# der Affy−ID .pmIndex <− un l i s t ( indexProbes (Data , "pm"))# Gibt e inen Vektor mit Übereinstimmungen zurük . In diesem Fa l l nur d i e PMs# mit dazugehör ige r Loka l i s a t i o n .subIndex <− math (tmp(x , y ) , pmIndex)# Berehnet d i e Standardabweihung e in e r St ihprobe .rowSD <− f un t i on (x )s q r t ( nol (x )/ ( nol ( x)−1)∗(rowMeans (x^2)−rowMeans ( x )^2))################################################################################### 1. Rohdaten m i t t e l s VSN no rma l i s i e r en#################################################################################RawData<− Data [ , whih(pData (Data )[ ,4℄=="two−round " ) ℄# Normal i s ierung mit VSNNormData <− normal ize . AffyBath . vsn ( nData2)NormPM <− log2 (pm(NormData ) [ subIndex , ℄ )pd <− pData (NormData )# Ermittlung der Anzahl der Rep l ika t e in der j ew e i l i g e n Gruppe .N11 <− sum(pd[ ,3℄=="L428 ")N12 <− sum(pd[ ,3℄==" Burkitt ")# Die Berehnung der Varianz in Abhängigkeit der St ihprobengröÿe .Var <− ( (N11−1)∗rowSD(NormPM[ , pd[ ,3℄=="L428 "℄)^2+(N12−1)∗rowSD(NormPM[ , pd[ ,3℄==" Burkitt " ℄ )^2)/ ( N11+N12−2)################################################################################### 2. Gewihtung der Probes und Anpassung e i ne s l i ne a r en Modells################################################################################## Subset aus Var ( h i e r d i e e r s t e n 10000) .



132Subset <− seq (1 , l ength (Var ) , l en=10000)# lo g a r i t hm ie r t e Werte von Subset Var geordnet nah den Pos i t i onen aus pl .Y <− l og ( ( Var [ order ( pl ) ℄ ) [ Subset ℄ )# Affy−IDs zu Subset aus pl .X <− ( so r t ( pl ) ) [ Subset ℄# Anpassen e in e s l i ne a r en Modells mit robus t e r Regress ion m i t t e l s e i ne s M# Shätze r s . Hier wird d i e l og . Varianz durh d i e Pos i t i onen mode l l i e r t .f i t 1 <− rlm (Y~X)# Die Z e i l e nm i t t e lw e r t e zu dem Subset mit den Pos i t i onen aus pl .Y <− rowMeans (NormPM) [ order ( pl ) ℄ [ Subset ℄# Anpassen e in e s l i ne a r en Modells mit robus t e r Regress ion m i t t e l s e i ne s M# Shätze r s . Hier wird der rowMean durh d i e Pos i t i onen mode l l i e r t .f i t 2 <− rlm (Y~X)# Produz i e r t 10000 NA .w1 <− rep (NA, l ength=length (probeNames(Data ) ) )# Betrahtet das Verhä l tn i s zw . ehten Werten und Standard f eh l e r ( Standardabw . ) .# Vor dem Mode l l f i t t in g l o g a r i tm i e r t man d i e Varianzen , we i l das F i t t ing# dann robus t e r i s t . Um dann Werte vorherzusagen ( pr ed i  t ) a l s o zu s imu l i e r e n# maht man es durh exp wieder umgekehrt .w1 [ subIndex ℄ <− pr ed i  t ( f i t 2 , newdata=data . frame (X=pl ) )/ s q r t ( exp ( pr ed i  t( f i t 1 , newdata=data . frame (X=pl ) ) ) )# Auf den r e s t l i  h e n Pos i t i onen nimmt man den Mitte lwert ( auf d i e s en Pos i t i onen# w i l l man keine Abweihungen durh Gewihte ausg l e i hen ) .w1 [ i s . na (w1 ) ℄ <− mean(w1 , na . rm=TRUE)# Auf 1 normieren , damit es e in mu l t i p l i k a t i v e r Faktor (Gewiht ) wird .w1 <− w1/mean(w1)range (w1)################################################################################### 3. Logarithmierung und Anwendung der Gewihte auf d i e Probes#################################################################################pns <− probeNames(NormData )# Eindeut ige probeNames f inden .gns <− unique ( pns )# Ergebnis Matrix v o rbe re i t e n ( a l l e s NA) .e s e t <− matrix (NA, l ength ( gns ) , nrow (pData (NormData ) ) )# Die no rma l i s i e r t e n PMs ( Per f e  t Math ) l oga r i thmie r en .pms <− log2 (pm(NormData ) )# Für j e de s e indeut i gen probeName .f o r ( i in seq ( a long=gns ) ){ at ( i , " ")# Index mit Pos it ionen , wo pns dem i−ten probeName ent spr i  h t .Index <− whih( pns==gns [ i ℄ )# Daten zu dem i−ten probeName .PMS <− pms [ Index , ℄# Die Probes entsprehen den Ze i l e n .probes <− as . f a  t o r ( rep ( 1 : nrow (PMS) , nol (PMS) ) )



133# Die Chips ensprehen den Spalten .h ip s <− as . f a  t o r ( rep ( 1 : nol (PMS) , rep (nrow (PMS) , nol (PMS) ) ) )# Gewihtete Matrixws <− rep (w1 [ Index ℄ , no l (PMS))# Anpassung der Daten pro ProbeName i fü r a l l e Chips und a l l e ProbeNames unter# Berüks iht igung der Gewihte ( weighted l e a s t squares ) .f i t 1 <− rlm ( as . ve to r (PMS)~−1+h ips+probes , weight=ws)# Unter der Annahme dass d i e e inze lnen Probes zu ProbeName i ( in sbe sondere# deren Pos i t i onen ) ke inen E in f l u s s auf d i e Daten haben s o l l t e n , b l e iben nur# die Koe f f i z i e n t en zu dem j ewe i l i g e n ProbeName i übr ig .e s e t [ i , ℄ <−  o e f ( f i t 1 ) [ 1 : nol (PMS) ℄}################################################################################### 4. Expre s s i onsSe t e r s t e l l e n und spe i he rn#### Er s t e l l e n des Expre s s i onsSe t s : Zuordnung der Z e i l e nd e f i n i n t i on e n und## Spa l t e nde f in i t i o ne n .## Hinzufügen der PhenoDaten und Ergebnis a l s . rda−Datei spe i he rn .#################################################################################rownames ( e s e t ) <− gnsolnames ( e s e t ) <− rownames (pData (NormData ) )WVSN2 <− new(" Express ionSet " , exprs=eset , phenoData=phenoData (NormData ) )save (WVSN2, f i l e ="newexprs . rda ")6.2 R-Skripte für die Simulation von Expressions-daten################################################################################### ZIEL#### In dem fo lgenden R−Skr ip t s o l l e n auf Bas is von r ea l e n Daten## (PM− und MM−Express ionsdaten ) ve r s h i edene Ver t e i lungen angepasst## werden (Weibull , LogNormal , Gamma und empi r i s he Ver t e i lung ) .## R enthä l t im Paket MASS a l l e Funktionen für d i e genannten Ver t e i lungen .#### ÜBERBLICK:#### 0. I n i t## 1. Weibull−Verte i lung## 2. Log−Normalverte i lung## 3. Gamma Ver te i lung## 4. Empirishe Ver t e i lung## 5. Gra f i s he Auswertung : der Daten aus 1 . b i s 4 .## 6. Betrahtung der probenweisen Mit t e lwer t e und Varianzen für Daten aus 4 .## 7. Korrektur der Mitte lwert− und Var ianz s t ruktur fü r d i e empi r i s he Simulat ion#################################################################################################################################################################### 0. I n i t#################################################################################



134# Libr a r i e s ladenl i b r a r y ( a f f y )l i b r a r y (MASS)l i b r a r y ( vsn )setwd (" I : / Cel ")# Funktionen ladensoure (" I : / fun_empVer . r ")soure (" I : / fun_fixMeansVars . r ")# Ein l e s en der Rohdaten der Af fymetr ix MiroarraysdataRaw <− ReadAffy ( f i l enames= ("A−1","A_2.CEL" ,"B_1.CEL" ,"B_2.CEL") )g ( )# Vektor mit l o g a r i t hm ie r t e n PM−Daten e r s t e l l e nPMs <− log2 (pm(dataRaw ))exprLevels <− as . ve to r (PMs)# Histogramm der Rohdaten# h i s t ( exprLevels , breaks = 100 ,  o l="blue " , border="yel low " , xlim= (4 ,14 ) ,# main="Ver te i lung der PM−Express ionswert e im Testdatensatz " ,# xlab="PM−Werte l o g a r i thm ie r t " , ylab="Häuf i gke i t en ")################################################################################### 1. Weibull−Verte i lung : Maximum−Like l ihood Anpassung an d i e Miroarraydaten################################################################################## Tei lda tensa t z der Länge 1000x<−s o r t ( exprLevels ) [ seq (1001 , l ength ( exprLevels ) , 1000) ℄# Shätzen der Form− und Skalenparemeter m i t t e l s folgendem Aufruf möglih# x_weibull <− f i t d i s t r ( exprLevels , densfun=dweibul l , s t a r t=l i s t ( s  a l e =1, shape=2))# Simulat ion e i ne s Datensatzes mit Weibull−Verte i lungxWeibull <− rwe ibu l l ( l ength ( x ) , shape=4.59 , s  a l e = 6 .93 )h i s t ( xWeibull )h i s t ( exprLevels )# Dars t e l lung der s imu l i e r t e n Express ionsdaten im Verg l e i h zu den re a l e n# Express ionsdaten in einem QQ−PlotqqWeibull <− qqplot (x , xWeibull )ab l ine ( lmsreg ( qqWeibull$x , qqWeibull$y ) )################################################################################### 2. Log−Normalverte i lung : : Maximum−Like l ihood Anpassung an d i e Miroarraydaten################################################################################## Shätzen der Paremeter mi t t e l s folgendem Aufruf möglih#x_lognorm <− f i t d i s t r ( exprLevels , densfun=dlnorm , s t a r t=l i s t (meanlog = 0 , sd log = 1) )# Simulat ion e i ne s Datensatzes mit Log Normalverte i lungxLognorm <− rlnorm( l ength (x ) , meanlog = 1 .84 , sd log = 0 .17 )h i s t ( xLognorm)h i s t ( exprLevels )# Dars t e l lung der s imu l i e r t e n Express ionsdaten im Verg l e i h zu den re a l e n# Express ionsdaten in einem QQ−PlotqqLognorm <− qqplot (x , xLognorm)ab l ine ( lmsreg ( qqLognorm$x , qqLognorm$y ) )###############################################################################



135#### 3. Gamma Ver te i lung : Maximum−Like l ihood Anpassung an d i e Miroarraydaten################################################################################## Shätzen der Form− und Skalenparemeter m i t t e l s folgendem Aufruf möglih#x_gamma <− f i t d i s t r ( exprLevels , densfun=dgamma , s t a r t=l i s t ( shape=2, s  a l e =2))# Simulat ion e i ne s Datensatzes mit Gamma Ver te i lungxGamma <− rgamma( l ength (x ) , shape=33, s  a l e =0.2)h i s t (xGamma)h i s t ( exprLevels )# Dars t e l lung der s imu l i e r t e n Express ionsdaten im Verg l e i h zu den re a l e n# Express ionsdaten in einem QQ−PlotqqGamma <− qqplot (x , xGamma)ab l ine ( lmsreg (qqGamma$x, qqGamma$y ) )################################################################################### 4. Empirishe Ver t e i lung################################################################################## Daten mit empi r i s he r Ver t e i lung s imu l i e r e nmExprSim <− matrix ( empVer( l ength ( exprLevels ) , exprLevels , 1000) , nol=nol (PMs) )h i s t (mExprSim)qqExprSim <− qqplot ( exprLevels , mExprSim)ab l ine ( lmsreg ( qqExprSim$x , qqExprSim$y) )# Mit t e lwer t e und VarianzenmeanDataRaw <− apply (PMs, 1 , mean)varDataRaw <− apply (PMs, 1 , var )meanSim <− apply (mExprSim , 1 , mean)varSim <− apply (mExprSim , 1 , var )# Histogrammeh i s t (meanDataRaw)h i s t ( varDataRaw)h i s t (meanSim)h i s t ( varSim)# Q−Q−Plot sqqplot (meanDataRaw , meanSim)qqplot ( varDataRaw , varSim)################################################################################### 5. Gra f i s he Auswertung : Histogramme und Q−Q−Plot s der s imu l i e r t e n Daten## aus den Ver t e i lungen aus 1 . b i s 4 .#################################################################################par (mfrow =  ( 2 ,4 ) )# Histogrammeh i s t ( xWeibull , breaks = 100 ,  o l="blue " , border="yel low " , xlim= (4 ,14 ) ,main="Weibu l lve r t e i lung " ,xlab="shape=4.59 und s  a l e =6.93" , ylab="Häuf i gke i t en ")h i s t ( xLognorm , breaks = 100 ,  o l="blue " , border="yel low " , xlim= (4 ,14 ) ,main="Log−Normalverte i lung " ,xlab="meanlog = 1.84 und sd log = 0 .17" , ylab="Häuf i gke i t en ")h i s t (xGamma, breaks = 100 ,  o l="blue " , border="yel low " , xlim= (4 ,14 ) ,main="Gamma−Verte i lung " ,



136xlab=" shape=6.8" , ylab="Häuf i gke i t en ")h i s t (mExprSim , breaks = 100 ,  o l="blue " , border="yel low " , xlim= (4 ,14 ) ,main="Empirishe Ver t e i lung " ,xlab="Empirishe Ver t e i lung " , ylab="Häuf i gke i t en ")# Q−Q−Plot sqqplot (x , xWeibull , main="Q−Q−Plot " , xlab="Express ionswer te " , ylab="Weibull−Simulat ion ")ab l ine ( lmsreg ( qqWeibull$x , qqWeibull$y ) )qqplot (x , xLognorm , main="Q−Q−Plot " , xlab="Express ionswer te " , ylab="Log−Normal−Simulat ion ")ab l ine ( lmsreg ( qqLognorm$x , qqLognorm$y ) )qqplot (x , xGamma, main="Q−Q−Plot " , xlab="Express ionswer te " , ylab="Gamma−Simulat ion ")ab l ine ( lmsreg (qqGamma$x, qqGamma$y ) )qqplot (x , mExprSim , main="Q−Q−Plot " , xlab="Express ionswer te " , ylab="Empirishe−Simulat ion ")ab l ine ( lmsreg ( qqExprSim$x , qqExprSim$y) )dev . o f f ( )################################################################################### 6. Empirishe Simulat ion : Gra f i s he Betrahtung der probenweisen Mit t e lwer t e## und Varianzen#################################################################################par (mfrow =  ( 2 ,3 ) )# Mit t e lwer t e : Histogramme und Q−Q−Plot sh i s t (meanDataRaw , breaks = 100 ,  o l="blue " , border="yel low " , main="Gemessene Daten" ,xlab="Probeweise Mi t t e lwer t e " , ylab="Häuf i gke i t en ")h i s t (meanSim, breaks = 100 ,  o l="blue " , border="yel low " , main="S imu l ie r t e Daten" ,xlab="Probeweise Mi t t e lwer t e " , ylab="Häuf i gke i t en ")qqplot (meanDataRaw , meanSim, main="Q−Q−Plot " , xlab="Gemessene Mit t e lwer t e " ,ylab="S imul i e r t e Mi t t e lwer t e ")# Varianzen : Histogramme und Q−Q−Plot sh i s t ( varDataRaw , breaks = 100 ,  o l="blue " , border="yel low " , main="Gemessene Daten" ,xlab="Probeweise Varianzen " , ylab="Häuf i gke i t en ")h i s t ( varSim , breaks = 100 ,  o l="blue " , border="yel low " , main="S imul i e r t e Daten" ,xlab="Probeweise Varianzen " , ylab="Häuf i gke i t en ")qqplot ( varDataRaw , varSim , main="Q−Q−Plot " , xlab="Gemessene Varianzen " ,ylab="S imul i e r t e Varianzen ")################################################################################### 7. Korrektur der Mitte lwert− und Var ianz s t ruktur#### Die probenweisen Mit t e lwer t e und Varianzen der s imu l i e r t e n Daten haben keine## r e a l i s t i s  h e Struktur . Dies wird im Folgenden k o r r i g i e r t .################################################################################## Korrektur der DatenmExprSimFixed <− f ixMeansVars (mExprSim , meanDataRaw , varDataRaw)meanSimFixed <− apply (mExprSimFixed , 1 , mean)varSimFixed <− apply (mExprSimFixed , 1 , var )qqExprSimFixed <− qqplot (x , mExprSimFixed , main="Q−Q−Plot " ,xlab="Gemessene Express ionswert e " , ylab="S imul i e r t e Express ionswerte ")# Q−Q−Plot s der k o r r i g i e r t e n Daten



137par (mfrow =  ( 1 ,3 ) )qqplot (x , mExprSimFixed , main="Q−Q−Plot " , xlab="Gemessene Express ionswer te " ,ylab="S imul i e r t e Express ionswer te ")qqplot (meanDataRaw , meanSimFixed , main="Q−Q−Plot " , xlab="Gemessene Mit t e lwer t e " ,ylab="S imul i e r t e Mi t t e lwer t e ")qqplot ( varDataRaw , varSimFixed , main="Q−Q−Plot " , xlab="Gemessene Varianzen " ,ylab="S imul i e r t e Varianzen ")################################################################################################################################################################## ZIEL#### Simulat ion von Express ionsdaten m i t t e l s der emprishen Ver t e i lung## unter Berüks iht igung der Probe−Pos i t i onen der PM−Werte#### ÜBERBLICK:#### 0. I n i t## 1. PM−Werte s imu l i e r e n## 2. MM−Werte s imu l i e r e n## 3. Simulat ion der d i f f e r e n t i e l l e n Express ion## ( unter Berüks iht igung der "Probe I nt e r ro g a t i on Pos i t i on ")#################################################################################################################################################################### 0. I n i t################################################################################## Libr a r i e s ladenl i b r a r y ( a f f y )l i b r a r y (MASS)l i b r a r y ( vsn )l i b r a r y ( affyPLM)l i b r a r y ( hgu133aprobe )l i b r a r y ( hgu133adf )l i b r a r y ( hgu133a . db)setwd (" I : / Cel ")# Funktionen ladensoure (" I : / fun_empVer . r ")soure (" I : / fun_fixMeansVars . r ")soure (" I : / fun_replaeRealData . r ")soure (" I : / fun_simPMDataWithDiffExpr . r ")# Ein l e s en der Rohdaten der Af fymetr ix MiroarraysdataRaw <− ReadAffy ( f i l enames= ("1_A.CEL" ,"2_A.CEL" ,"1_B.CEL" ,"2_B.CEL") )g ( )# Ermögliht den Aufruf e in e r Var iablen nur mit dessen Namen .attah ( hgu133aprobe )# Vergibt e ine f o r t l a u f e nde Nummer der I n t e r ro g a t i on Pos i t i on .Index <− seq ( a long=Probe . In t e r r o g a t i on . Pos i t i on )# Vektor der Zuordnung von "Probe I nt e r r o g a t i o n Pos i t i on " zu "Probe Set Id"vProbeInterPosToProbeSetId <− s p l i t ( Probe . I n t e r r o g a t i on . Pos it ion , Probe . Set .Name)# Vektor der Zuordnung von "Probe Index" zu "Probe Set Id"vIndexToProbeSetId <− s p l i t ( Index , Probe . Set .Name)



138# Loka l i s a t i o n der PM−Probes von jedem Probe Set mit f o r t l a u f e nd e r Nummer in der Affy−ID .pmIndex <− un l i s t ( indexProbes (dataRaw , "pm"))################################################################################### 1. PM: PM−Werte m i t t e l s empi r i s he r Ver t e i lung s imu l i e r e n################################################################################## Vektor mit l o g a r i t hm ie r t e n PM−Daten e r s t e l l e nPMs <− log2 (pm(dataRaw ))exprLevelsPM <− as . ve to r (PMs)# Daten mit empi r i s he r Ver t e i lung s imu l i e r e nmExprSimPM <− matrix ( empVer( l ength ( exprLevelsPM) , exprLevelsPM , 1000) , nol=nol (PMs) )#h i s t (mExprSimPM)#qqExprSim <− qqplot ( exprLevelsPM , mExprSimPM)#ab l ine ( lmsreg ( qqExprSim$x , qqExprSim$y) )# Mitte lwert und Varianzen der PM−Daten berehnenmeanDataRawPM <− apply (PMs, 1 , mean)varDataRawPM <− apply (PMs, 1 , var )# Korrektur der Mitte lwert− und Var ianz s t rukturmExprSimPMFixed <− f ixMeansVars (mExprSimPM, meanDataRawPM , varDataRawPM)################################################################################### 2. MM: MM−Werte m i t t e l s empi r i s he r Ver t e i lung s imu l i e r e n################################################################################## Vektor mit l o g a r i t hm ie r t e n MM−Daten e r s t e l l e nMMs <− log2 (mm(dataRaw ))exprLevelsMM <− as . ve to r (MMs)# Daten mit empi r i s he r Ver t e i lung s imu l i e r e nmExprSimMM <− matrix ( empVer( l ength ( exprLevelsMM) , exprLevelsMM , 1000) , nol=nol (MMs) )# Mitte lwert und Varianzen der MM−Daten berehnenmeanDataRawMM <− apply (MMs, 1 , mean)varDataRawMM <− apply (MMs, 1 , var )# Korrektur der Mitte lwert− und Var ianz s t rukturmExprSimMMFixed <− f ixMeansVars (mExprSimMM, meanDataRawMM , varDataRawMM)################################################################################### 3. Simulat ion der d i f f e r e n t i e l l e n Express ion## ( unter Berüks iht igung der "Probe I nt e r ro g a t i on Pos i t i on ")#################################################################################setwd (" I : / output ")# D i f f e r e n t i e l l e Express ion fü r s imu l i e r t e PM−Daten s imu l i e r e nsimMat <− simPMDataWithDiffExpr(mExprSimPMFixed , vIndexToProbeSetId ,vProbeInterPosToProbeSetId , 500 , 10 ,  (1 , 2 ) , l og=TRUE)# Reale Daten mit s imu l i e r t e n Daten über s hre iben ( Erhaltung der Array−Struktur )dataSim <− Datapm( dataSim) <− replaeRealData (pm( dataSim) , simMat , vIndexToProbeSetId , pmIndex)mm( dataSim) <− mExprSimMMFixed# Ausgabe### wr i t e . exprs ( dataSim , paste ("newSimTestData_" , format ( Sys . time ( ) , "%Y%m%d%H%M%S") , " . txt " ) )save . image ( paste (" newSimTestData_" , format ( Sys . time ( ) , "%Y%m%d%H%M%S") ," . RData ") )



139################################################################################################################################################################## ZIEL#### Simulat ion von Express ionsdaten m i t t e l s e in e r angepassten Gamma−Verte i lung## unter Berüks iht igung der Probe−Pos i t i onen der PM−Werte#### ÜBERBLICK:#### 0. I n i t## 1. PM−Werte s imu l i e r e n## 2. MM−Werte s imu l i e r e n## 3. Simulat ion der d i f f e r e n t i e l l e n Express ion## ( unter Berüks iht igung der "Probe I nt e r ro g a t i on Pos i t i on ")#################################################################################################################################################################### 0. I n i t################################################################################## Libr a r i e s ladenl i b r a r y ( a f f y )l i b r a r y (MASS)l i b r a r y ( vsn )setwd (" I : / Cel ")# Funktionen ladensoure (" I : / fun_replaeRealData . r ")soure (" I : / fun_simPMDataWithDiffExpr . r ")# Daten ladendataRaw <− ReadAffy ( f i l enames= (# Ampl i f i ka t i ons Cel−F i l e s"1_A.CEL" ,"2_A.CEL" ,"1_B.CEL" ,"2_B.CEL") )g ( )# Ermögliht den Aufruf e in e r Var iablen nur mit dessen Namen .attah ( hgu133aprobe )# Vergibt e ine f o r t l a u f e nde Nummer der I n t e r ro g a t i on Pos i t i on .Index <− seq ( a long=Probe . In t e r r o g a t i on . Pos i t i on )# Vektor der Zuordnung von "Probe I nt e r r o g a t i o n Pos i t i on " zu "Probe Set Id"vProbeInterPosToProbeSetId <− s p l i t ( Probe . I n t e r r o g a t i on . Pos it ion , Probe . Set .Name)# Vektor der Zuordnung von "Probe Index" zu "Probe Set Id"vIndexToProbeSetId <− s p l i t ( Index , Probe . Set .Name)# Loka l i s a t i o n der PM−Probes von jedem Probe Set mit f o r t l a u f e nd e r Nummer in der Affy−ID .pmIndex <− un l i s t ( indexProbes (dataRaw , "pm"))################################################################################### 1.1 PM: PM−Werte m i t t e l s angepas s t e r Gamma−Verte i lung s imu l i e r en################################################################################## Vektor mit l oga r thmie r t en PM Daten e r s t e l l e nPMs <− log2 (pm(dataRaw ))



140exprLevelsPM <− as . ve to r (PMs)# Nur Abweihungen vom Minimum betrahtenexprLevelsPMSubset <− exprLevelsPM − min( exprLevelsPM) + 0.001# Parameterberehnung für Gamma−Verte i lungs  a l e <− var ( exprLevelsPMSubset )/mean( exprLevelsPMSubset )shape <− mean( exprLevelsPMSubset )/ s  a l e# Alte rnat ive 1 : S imulat ion mit Gamma−Verte i lung auf Bas is von Subsetx <− s o r t ( exprLevelsPMSubset ) [ seq (1001 , l ength ( exprLevelsPMSubset ) , 1000) ℄exprLevelsPMSubsetGamma <− rgamma( exprLevelsPMSubset , shape=shape , s  a l e=s  a l e )exprLevelsPMSubsetGamma <− matrix ( data=exprLevelsPMSubsetGamma , nrow=nrow(PMs) , nol=nol (PMs) )mExprSimGamma <− qqplot (x , exprLevelsPMSubsetGamma )ab l ine ( lmsreg (mExprSimGamma$x, mExprSimGamma$y) )# Alte rnat ive 2 : S imulat ion mit Gamma−Verte i lung auf Bas is von a l l e n DatenexprLevelsPMGamma <− rgamma( exprLevelsPMSubset , shape=shape , s  a l e=s  a l e )exprLevelsPMGamma <− matrix ( data=exprLevelsPMGamma , nrow=nrow (PMs) , nol=nol (PMs) )mExprSimGamma <− qqplot ( exprLevelsPMSubset , exprLevelsPMGamma)ab l ine ( lmsreg (mExprSimGamma$x, mExprSimGamma$y) )################################################################################### 1.2 PM: Histogramm und Q−Q−Plot der m i t t e l s Gamma−Verte i lung s imu l i e r t e n Daten#################################################################################po s t s  r i p t (" I : / Gamma_angepasst_Testdata . eps " , width = 10 , he i ght = 10 , h o r i z on ta l=FALSE)par (mfrow =  ( 2 ,1 ) )h i s t ( exprLevelsPMSubsetGamma , breaks = 1000 ,  o l="blue " , border="yel low " ,main=" angepasste Gamma−Verte i lung " ,xlab="shape= 2.259 s  a l e =0.8125" , ylab="Häuf i gke i t en ")qqplot (x , exprLevelsPMSubsetGamma , main="Q−Q−Plot " , xlab="Express ionswert e " ,ylab="angepasste Gamma−Simulat ion ")ab l ine ( lmsreg (mExprSimGamma$x, mExprSimGamma$y) )dev . o f f ( )################################################################################################################################################################################################################################################# 2.1 MM: MM−Werte m i t t e l s angepas s t e r Gamma−Verte i lung s imu l i e r en################################################################################## Vektor mit l o g a r i t hm ie r t e n MM−Daten e r s t e l l e nMMs <− log2 (mm(dataRaw ))exprLevelsMM <− as . ve to r (MMs)# Nur Abweihungen vom Minimum betrahtenexprLevelsMMSubset <− exprLevelsMM − min( exprLevelsMM) + 0.001# Parameterberehnung für Gamma−Verte i lungs  a l e <− var ( exprLevelsMMSubset)/mean( exprLevelsMMSubset)shape <− mean( exprLevelsMMSubset)/ s  a l e# Alte rnat ive 1 : S imulat ion mit Gamma−Verte i lung auf Bas is von Subsetx<−s o r t ( exprLevelsMMSubset ) [ seq (1001 , l ength ( exprLevelsMMSubset) , 1000) ℄exprLevelsMMSubsetGamma <− rgamma( exprLevelsMMSubset , shape=shape , s  a l e=s  a l e )exprLevelsMMSubsetGamma <− matrix ( data=exprLevelsMMSubsetGamma , nrow=nrow(PMs), nol=nol (PMs) )#mExprSimGammaMM <− qqplot (x , exprLevelsMMSubsetGamma)#ab l ine ( lmsreg (mExprSimGammaMM$x, mExprSimGammaMM$y))



141################################################################################### 2.2 MM: Histogramm und Q−Q−Plot der m i t t e l s Gamma−Verte i lung s imu l i e r t e n Daten##################################################################################po s t s  r i p t (" I : / Gamma_angepasst_Testdata_mm. eps " , width = 10 , he i ght = 10 ,#ho r i z ont a l=FALSE)#par (mfrow =  (2 ,1 ) )#h i s t ( exprLevelsMMSubsetGamma , breaks = 100 ,  o l="blue " , border="yel low " ,#main=" angepasste Gamma−Verte i lung " ,#xlab=" shape= 2.786 s  a l e= 0 .545" , ylab="Häuf i gke i t en ")#qqplot ( exprLevelsMMSubset , exprLevelsMMSubsetGamma , main="Q−Q−Plot " ,#xlab="Express ionswer te " , ylab="angepasste Gamma−Simulat ion ")#ab l ine ( lmsreg (mExprSimGammaMM$x, mExprSimGammaMM$y))#dev . o f f ( )################################################################################### 3. Simulat ion der d i f f e r e n t i e l l e n Express ion## ( unter Berüks iht igung der "Probe I nt e r ro g a t i on Pos i t i on ")#################################################################################setwd (" I : / outputgamma")# Simulat ion der d i f f e r e n t i e l l e n Express ion unter Berüks iht igung der# "Probe I nt e r r o g a t i o n Pos i t i on "simMat <− simPMDataWithDiffExpr( exprLevelsPMSubsetGamma , vIndexToProbeSetId ,vProbeInterPosToProbeSetId , 500 , 10 ,  (1 , 2 ) , l og=TRUE)# Reale Daten mit s imu l i e r t e n Daten über s hre iben ( Erhaltung der Array−Struktur )dataSim <− dataRawpm( dataSim) <− replaeRealData (pm( dataSim) , simMat , vIndexToProbeSetId , pmIndex)mm( dataSim) <− exprLevelsMMSubsetGamma# Ausgabe#wr i t e . exprs ( dataSim , paste (" newSimTestData_" , format ( Sys . time ( ) , "%Y%m%d%H%M%S" ) ," . txt " ) )save . image ( paste ("newSimTestData_gamma_ " , format ( Sys . time ( ) , "%Y%m%d%H%M%S") ," . RData ") )################################################################################################################################################################## ZIEL#### Simulat ion von Express ionsdaten m i t t e l s e in e s gemishten l i n e a r en Modells## unter Berüks iht igung der Probe−Pos i t i onen der PM−Werte#### ÜBERBLICK:#### 0. I n i t## 1. PM−Werte s imu l i e r e n## 2. MM−Werte s imu l i e r e n## 3. Simulat ion der d i f f e r e n t i e l l e n Express ion## ( unter Berüks iht igung der "Probe I nt e r ro g a t i on Pos i t i on ")#################################################################################################################################################################### 0. I n i t################################################################################## Libr a r i e s laden



142l i b r a r y ( a f f y )l i b r a r y ( affyPLM)l i b r a r y ( hgu133aprobe )l i b r a r y ( hgu133adf )l i b r a r y ( hgu133a . db)l i b r a r y ( vsn )l i b r a r y ( lme4 )setwd (" I : / Cel ")# Pfade d e f i n i e r e ntPathOutput <− "/tmp/output/"# Daten e i n l e s e n : E in l e s en der Cel−F i l e s in e in AffyBathdataRaw <− read . a f f ybath ( f i l enames= ("1_A.CEL" ,"2_A.CEL" ,"1_B.CEL" ,"2_B.CEL") )# Ermögliht den Aufruf e in e r Var iablen nur mit dessen Namen .attah ( hgu133aprobe )# Vergibt e ine f o r t l a u f e nde Nummer der I n t e r ro g a t i on Pos i t i on .Index <− seq ( a long=Probe . In t e r r o g a t i on . Pos i t i on )# Vektor der Zuordnung von "Probe I nt e r r o g a t i o n Pos i t i on " zu "Probe Set Id"vProbeInterPosToProbeSetId <− s p l i t ( Probe . I n t e r r o g a t i on . Pos it ion , Probe . Set .Name)# Vektor der Zuordnung von "Probe Index" zu "Probe Set Id"vIndexToProbeSetId <− s p l i t ( Index , Probe . Set .Name)# Loka l i s a t i o n der PM−Probes von jedem Probe Set mit f o r t l a u f e nd e r Nummer in der Affy−ID .pmIndex <− un l i s t ( indexProbes (dataRaw , "pm"))################################################################################### 1. PM−Werte mit l i n e a r gemishtem Modell s imu l i e r e n################################################################################## Dataframe mit Var iablen e r s t e l l e n , d i e in l i n e a r e s Modell e ingehen s o l l e nno l s <− l eng th (pm(dataRaw ) [ 1 , ℄ )nrows <− l eng th (pm(dataRaw ) [ , 1 ℄ )# Spa l t enbeshr i f tungaz <−  ( ' a ' , 'b ' , '  ' , 'd ' )PMData <− as . ve to r ( l og (pm(dataRaw ) ) )namen <− rep ( Probe . Set .Name, no l s )namenMitIndex <− rep ( names (pmIndex ) , no l s )in t e r po s <− as . ve to r ( un l i s t ( vProbeInterPosToProbeSetId ) )hip <− rep ( az [ 1 : no l s ℄ , rep ( nrows , no l s ) )dfPMData <− data . frame (PMData , namen , namenMitIndex , in t e rpos , hip )# Model f i t t i n g ( Linear Mixed Model )# Dabei e nt s pr i  ht d i e Var iable PMData a l l e n PM−Express ionswerten . Hinter der |# i s t zunähst der f e s t e E f f ek t d e f i n i e r t . In diesem Fa l l s e t z t er s i  h aus pos ,# der Pos i t i on im Transkr ipt , und hip , den ve r s h i edenen Miroarrayexper imenten ,# zusammen . Es f o l g t der Random−Effekt , der aus einem Ausdruk e i ne s l i ne a r en# Modells und einem Gruppenfaktor besteht , der durh | ge t r ennt i s t . Dabei# en t s pr i  ht pos dem l i ne a r en Modell und namen ( d i e e inze lnen Probeset−IDs )# dem Gruppenfaktor . Der Random−Ef f ek t i s t e in Ausdruk für e in l i n e a r e s Modell# bedingt auf den Gruppenfaktor . Für d i e MM−Express ionswert e wird e in ana loge s# Modell angepasst .modelPM <− lmer (PMData~ in te r po s+hip+( in t e rp o s | hip/namen ) , data=dfPMData )#summary (modelPM)#plo t (modelPM)



143# Daten mit Modell s imu l i e r e ndataSimPM <− s imu la t e (modelPM)################################################################################### 2. MM−Werte mit l i n e a r gemishtem Modell s imu l i e r e n################################################################################## Dataframe mit Var iablen e r s t e l l e n , d i e in l i n e a r e s Modell e ingehen s o l l e nnColsMM <− l eng th (mm(dataRaw ) [ 1 , ℄ )nRowsMM <− l eng th (mm(dataRaw ) [ , 1 ℄ )# Spa l t enbeshr i f tungaz <−  ( ' a ' , 'b ' , '  ' , 'd ' )MMData <− as . ve to r ( l og (mm(dataRaw ) ) )namen <− rep ( Probe . Set .Name, nColsMM)namenMitIndex <− rep ( names (pmIndex ) , nColsMM)in te r po s <− as . ve to r ( un l i s t ( vProbeInterPosToProbeSetId ) )hip <− rep ( az [ 1 : no l s ℄ , rep (nRowsMM,nColsMM))dfMMData <− data . frame (MMData, namen , namenMitIndex , in t e rpos , hip )# s i e he modelPMmodelMM <− lmer (MMData~ in te r po s+hip+( in t e rp o s | hip/namen ) , data=dfMMData )summary (modelMM)#plo t (modelMM)# Daten mit Modell s imu l i e r e ndataSimMM <− s imu la t e (modelMM)################################################################################### 3. D i f f e r e n t i e l l e Express ion fü r PM−Werte s imu l i e r en#### Es werden z u f ä l l i g ProbeSets ausgewählt , d i e d i f f e r e n t i e l l s e in s o l l e n .## Diese werden mit einem zu f ä l l i g e n Faktor ( h i e r zwishen 2 und 10)## mu l t i p l i z i e r t .################################################################################## Anzahl der d i f f e r e n t i e l l e n ProbeSets f e s t l e g e nnDiffExprGenes <− 500myrand <− sample (1000 , 1)f i l enameout = paste ( tPathOutput , "LME4_sampleDEGenes_ " , nDiffExprGenes , "_" ,format ( Sys . time ( ) , "%Y%m%d%H%M") ,"_" ,myrand , " . txt " , sep="")# Dataframes e r s t e l l e ndfSimPM <− data . frame ( exp (dataSimPM ) , namen , namenMitIndex , in t e rpos , hip )names (dfSimPM) <−  (" exprSim" , "namen" , "namenMitIndex" , " in t e r po s " , " hip ")dfSimMM <− data . frame ( exp (dataSimMM) , namen , namenMitIndex , in t e rpos , hip )names (dfSimMM) <−  ("exprSimMM" , "namen" , "namenMitIndex" , " in t e r po s " , " hip ")# Zu f ä l l i g d i f f e r e n t i e l l e ProbeSets auswählennamenRandom <− sample ( Probe . Set .Name , nDiffExprGenes )# Vektor der "Mul t ip l i ka to r en " mit 1 i n i t i a l i s i e r e nvMul t ip l i ka to r en <− rep (1 , nrow (dfSimPM) )# vOut merkt s ih , welhe ProbeSets d i f f e r e n t i e l l s ind und wie s ta rk



144vOut <−  ( )f o r (myname in namenRandom ){ # Zu f ä l l i g Mul t ip l i ka to r en f e s t l e g e n ( h i e r zwishen 2 und 10) und ( fü r# die Spalten "a" und "b"vIndex <− whih(dfSimPM$namen == myname & dfSimPM$hip %in%  (" a " , "b") )iFa to r <− sample (  ( 2 : 1 0 ) , 1 )vMul t ip l i ka to r en [ vIndex ℄ <− rep ( iFator , l ength ( vIndex ) )vOut <− rbind (vOut ,  (myname, iFa to r ) )}# Mit t e l s Mul t ip l i ka to r en " d i f f e r e n t i e l l e Express ion " erzeugendfSimPM$exprSim <− dfSimPM$exprSim ∗ vMul t ip l i ka to r en# Ausgabe von vOutolnames (vOut) <−  (" probe_set_id " , "Fator ")wr i t e . t ab l e (vOut , f i l enameout , row . names = FALSE)# Reale Daten mit s imu l i e r t e n Daten über s hre iben ( Erhaltung der Array−Struktur )dataSim <− dataRaw# PM−Werte mit s imu l i e r t e n Werten e r s e t z enpm( dataSim) <− dfSimPM$exprSim# MM−Werte mit s imu l i e r t e n Werten e r s e t z enmm( dataSim) <− dfSimMM$exprSimMM# Ausgabesave . image ( paste ( tPathOutput , "LME4_newSimTestData_" , format ( Sys . time ( ) ,"%Y%m%d%H%M%S") ,"_" ,myrand , " . RData ") )################################################################################################################################################################## empVer#### Zi e l : Zu f a l l s z ah l e n gemäÿ empi r i s he r Ver t e i lung erzeugen#### Binning−Ansatz mit g l e i  h b re i t e n Bins## − Wertebere ih der Express ionswert e in n "Bins" un t e r t e i l e n## − Gewihte der Bins ergeben Unte r t e i lung des [0 ,1℄− I n t e r v a l l s## − Mit te l s uniform auf [ 0 , 1 ℄ v e r t e i l t e r Zu f a l l s z ah l e n und "Rükprojekt ion"## erhä l t man d i e empir i sh v e r t e i l t e Zu f a l l s z a h l#### n : Wie v i e l e Zu f a l l sw e r t e s o l l e n g e n e r i e r t werden?## va lue s : Vektor der Daten gemäÿ dem die empi r i s he Ver t e i lung bestimmt wird## nbins : Anzahl der Bins#### re s : Rükgabevektor der g en e r i e r t e n Zu f a l l s z ah l e n#################################################################################empVer <− f un t i on (n , values , nbins=1000){ # Rükgabevektor r e s : wird d i e g ene r i e r t e n Zu f a l l s z ah l e n entha l t en ( a l l e s auf 0 s e t z en )r e s <− rep (0 , n )# Gener ieren von Bins g l e i  h e r Ausdehnungh <− h i s t ( values , n l a s s=nbins , p l o t=FALSE)# Anzahl der r e a l en Datennvalues <− l eng th ( va lue s )# Anzahl der Binsnbins <− l eng th ( h$ounts )# Für j e de s Bin wird das "Gewiht " berehnet , indem der Ante i l der enthaltenen# Datenpunkte bestimmt wird . (" Anzahl Datenpunkte in Bin b" / "Gesamtanzahl Datenpunkte")



145# breaks : Unte r t e i lung des [ 0 , 1 ℄ I n t e r v a l l s gemäÿ der Gewihtebreaks <− rep (0 , nbins+1)f o r (b in 1 : nbins ){ breaks [ b+1℄ <− breaks [ b ℄ + h$ounts [ b ℄ / nvalues}# Gener ieren von n Zu f a l l s z ah l e n aus dem [ 0 , 1 ℄ I n t e r v a l lz <− r un i f (n)# Für j ede d i e s e r Zu f a l l s z ah l e n wird von dem [ 0 , 1 ℄ Wert auf das# I n t e r v a l l der empir i shen Daten z urü kpr o j e z i e r tf o r ( i in 1 : n ){ # Entsprehendes Bin b aus f i nd ig mahen , dass mit Z u f a l l s z ah l a s s o z i i e r t wirdf o r (b in 1 : ( nbins+1)){ i f ( breaks [ b ℄ > z [ i ℄ ) break}# Lage von z [ i ℄ i nne rha lb des Bins bestimmen# w l i e g t zwishen 0 und 1 .w <− ( z [ i ℄−breaks [ b−1℄)/( breaks [ b℄−breaks [ b−1℄)# Mit t e l s w wird zwishen den re a l en Werten an den Bin−Grenzen l i n e a r gewihtetr e s [ i ℄ <− (1−w)∗ h$breaks [ b−1℄ + w∗h$breaks [ b ℄}# re turnre turn ( r e s )}################################################################################################################################################################## fixMeansVars#### Funktion zum Korr i g i e r en der Mitte lwert− und Var ianz s t ruktur#### Ze i l e nwe i s e werden Mit t e lwer t e und Varianzen der Datenmatrix an vorgegebene## Mit te lwer t e und Varianzen angepasst .###### matrix : Datenmatrix ( h i e r : s imu l i e r t e Probe−Daten)## means : Vektor der Mi t t e lwer t e## vars : Vektor der Varianzen#################################################################################fixMeansVars <− f un t i on ( matrix , means , vars ){ fixGene <− f un t i on (v , n){ r e turn ( ( v [ 1 : n ℄ − mean(v [ 1 : n ℄ ) ) / sd ( v [ 1 : n ℄ )∗ s q r t (v [ n+2℄) + v [ n+1℄)}r e turn ( t ( apply ( bind ( matrix ,empVer(nrow ( matrix ) ,means ) ,empVer(nrow ( matrix ) , vars )) ,1 , f ixGene , nol ( matrix ) ) ) )}################################################################################################################################################################## Funktion replaeRealData##



146## Um die Datenstruktur des Miroarrays zu erhalten , werden d i e Rohdaten durh d i e## s imul i e r t e n Werte unter Berüks ihtung der ProbeSetIds bez iehungsweis e der Probe## Ind i z e s über s hr i eben .#### probeMat : Matrix mit Probe−Werten (PM oder MM)## simMat : Enthält s imu l i e r t e Probe−Werte## vIndexToProbeSetId : Vektor der Zuordnung von "Probe Index" zu "Probe Set Id"## probeIndex : Loka l i s a t i o n der Probes von jedem Probe Set mit## f o r t l a u f e nd e r Nummer in der Affy−ID .#### Gibt Matrix mit den über s hr i ebenen Probe−Werten zurük#################################################################################replaeRealData <− f un t i on ( probeMat , simMat , vIndexToProbeSetId , probeIndex ){ # Zuordnung von ProbeSetId zu " realem" Indext_a l l <− bind ( as . ve to r ( un l i s t ( vIndexToProbeSetId ) ) , as . ve to r ( probeIndex ) )# Daten entsprehend der Zuordnung über s hre ibenprobeMat [ as . hara t e r ( t_a l l [ , 2 ℄ ) , ℄ <− simMat [ t_a l l [ , 1 ℄ , ℄# re turnre turn ( probeMat )}################################################################################################################################################################## Funktion simPMDataWithDiffExpr#### vExpr i s t e ine Matrix mit s imu l i e r t e n Express ionswerten , d i e noh keine## " d i f f e r e n t i e l l e Express ion " enthä l t und keine Abhängigkeit von der## "Probe In t e r r o g a t i on Pos i t i on " b e s i t z t .#### Bezügl ih der Simulat ion der d i f f e r e n t i e l l e n Express ion i s t Grundidee ,## e ine "Umsortierung" von vExpr vorzunehmen und dabei zu Beginn be i e in i g en## ProbeSets fü r e ine Auswahl von gröÿeren Werten zu sorgen . Durh Betrahtung bzw .## Unte r t e i lung in Quanti le werden "Gruppen" ve r s h i eden s t a r ke r d i f f e r e n t i e l l e r## Express ion d e f i n i e r t , mit deren H i l f e " d i f f e r e n t i e l l e Express ion " s imu l i e r t## werden s o l l .## Dazu werden z u f ä l l i g ProbeSets bestimmt , d i e " d i f f e r e n t i e l l " s e in s o l l e n .## Für d i e s e wird z u f ä l l i g e ine "Gruppe" bestimmt und so lange Werte aus vExpr## (mit Zurüklegen) gezogen b i s d i e s e " s ta rk " genug s ind . Ansh l i e s s end## werden d i e " n i ht d i f f e r e n t i e l l e n " Werte ( ohne Zurüklegen) s imu l i e r t .#### Die Abhängigkeit der Daten von der "Probe I nt e r ro g a t i on Pos i t i on " wird durh## eine Sor t i e rung der Werte pro ProbeSets s imu l i e r t .#### vExpr ( s imu l i e r t e ) Express ionsdaten## vIndexToProbeSetId Vektor der Zuordnung von "Probe Index" zu## "Probe Set Id "## vProbeInterPosToProbeSetId Vektor der Zuordnung von "Probe I n te r r o g a t i on## Pos i t i on " zu "Probe Set Id"## nDiffExprGenes Anzahl der a l s d i f f e r e n z i e l l zu s imu l i e r enden Gene## nDiffExprGroups Anzahl der Gruppen ( ve r s h i eden s ta rke d i f f e r e n t i e l l e Express ion )## vColDiffExpr Für welhe Spalten der Express ionsdatenmatr ix## s o l l d i f f e r e n t i e l l e Express ion s imu l i e r t werden#### Rükgabe :## vReturn Express ionsmatr ix mit " s imu l i e r t e r " d i f f e r e n t i e l l e r Express ion#################################################################################simPMDataWithDiffExpr <− f un t i on ( vExpr , vIndexToProbeSetId ,vProbeInterPosToProbeSetId , nDiffExprGenes = 100 , nDiffExprGroups = 10 , vColDiffExpr =  ( 1 ) ){ # Dateiname für Ausgabe d e f i n i e r e nmyrand <− sample (1000 , 1)



147f i l enameout = paste (" sampleDEGenes_ " , nDiffExprGenes , "_" , nDiffExprGroups , "_" ,format ( Sys . time ( ) , "%Y%m%d%H%M") ,"_" ,myrand , " . txt " , sep="")# Rükgabe Matrix i n i t i a l i s i e r e nvReturn <− vExprvReturn [ , ℄ = NAnCols <− l eng th ( vReturn [ 1 , ℄ )# ProbeSetIdsvPSIds <− names ( vProbeInterPosToProbeSetId )# Quanti le werden benutzt , um " d i f f e r e n t i a l Express ion " zu s imu l i e r e n .# 0%−Quanti lwert und 100%−Quanti lwert mahen keinen Sinn , daher + 1 + 1 ,# um nDiffExprGroups brauhbare Werte zu e rha l t en .nDEQuantiles <− as . ve to r ( quant i l e ( vExpr , seq (0 , 1 , l ength . out=nDiffExprGroups + 1 + 1 ) ) )# 0%−Quanti lwert ent f e rnennDEQuantiles <− nDEQuantiles [−1℄# 100%−Quanti lwert enfernennDEQuantiles <− nDEQuantiles[− l eng th ( nDEQuantiles ) ℄# ProbeSetIds ( z u f ä l l i g ) , d i e " d i f f e r e n t i e l l " s e in werdenvPSIdsDiffExpr <− sample ( vPSIds , nDiffExprGenes )#Output Variablen i n i t i a l i s i e r e nl i s tOut <− l i s t ( vPSIds =  ( ) ,vCol =  ( ) ,vGroupIdx =  ( ) ,vGroupQMin =  ( ) )# Für j ede der a l s d i f f e r e n t i e l l zu s imu l i e r enden ProbeSetIds . . .f o r ( ps id in vPSIdsDiffExpr ){ # Quanti l bzw . Stärke der d i f f e r e n t i e l l e n Express ion z u f ä l l i g aussuhengroupIdx <− sample ( 1 : nDiffExprGroups , 1 )groupQMin <− nDEQuantiles [ groupIdx ℄# Al l e Spalten durhlaufenf o r (  o l in 1 : nCols ){ # Wenn es s i  h um e ine Spa l t e handelt , fü r d i e d i f f e r e n t i e l l e# Express ion s imu l i e r t werden s o l l . . .i f ( o l %in% vColDiffExpr ){ # Vektor der Indexe zu d i e s e r ProbeSetIdprobeIndex <− vIndexToProbeSetId [ [ ps id ℄ ℄# Vektor der In t e r r o g a t i on Pos i t i onen zu d i e s e r ProbeSetIdprobeInterPos <− vProbeInterPosToProbeSetId [ [ ps id ℄ ℄# AnzahlnprobeInterPos <− l eng th ( probeInterPos )# Variable i n i t i i e r e nmySample =  ( )# Solange noh n i ht genügend ( va l ide ) Werte gefunden wurden . . .whi le ( l ength (mySample ) < nprobeInterPos ){ # Variable i n i t i i e r e nval idSample <−  ( )# Solange kein g ü l t i g e r Wert z u f ä l l i g gefunden wurde . . .whi le (0 == length ( val idSample ) ){ # Zu f ä l l i g e inen Index aus den Daten z i ehen . . .idx <− sample ( 1 : l ength ( vExpr ) , 1 , r e p la  e=TRUE)



148 # . . . und prüfen , ob dazugehör iger Express ionswer te " s ta rk "# genug i s ti f ( vExpr [ idx ℄ > groupQMin ){ val idSample <− vExpr [ idx ℄# Wert aus vExpr ent f e rnen . . .vExpr <− vExpr[− idx ℄# . . . und zu b i s h e r i g e r St ihprobe hinzufügen .mySample <−  (mySample , val idSample)}}}# Merke groupIdx , groupQMin ( nur e ine Z e i l e erzeugen , daher d i e# i f Abfrage auf [ 1 ℄ )i f ( o l == vColDiffExpr [ 1 ℄ ){ l i s tOut$vPSIds <−  ( l i s tOut$vPSIds , ps id )l i s tOut$vCol <−  ( l i s tOut$vCol ,  o l )l istOut$vGroupIdx <−  ( l istOut$vGroupIdx , groupIdx )listOut$vGroupQMin <−  ( listOut$vGroupQMin , groupQMin )}# Stihprobe abs t e i g end s o r t i e r e nmySampleSortedDes <− s o r t ( un l i s t (mySample ) , de r ea s ing=F)# Uns i n t e r e s s i e r e n d i e I nd i z e s der s o r t i e r t e n probe Inte rPos i t i onen# ( probe Inte rPosSor t ed$ ix ) , . . .probeInterPosSorted <− s o r t ( probeInterPos , index . r e turn=T)# . . . um die gesampleten Werte s o r t i e r t an d i e Pos i t i onen ( probeIndex )# zu shre ibenvReturn [ probeIndex ,  o l ℄ <− mySampleSortedDes [ p robe Inte rPosSor t ed$ ix ℄}}}# Ausgabe der " D i f f e r e n t i e l l e n " in DateivOut <− bind ( l i s tOut$vPSIds , l i s tOut$vCol , l istOut$vGroupIdx , listOut$vGroupQMin)olnames (vOut) <−  ("PSID" , "Col " , " groupIdx " , "groupQMin ")wr i t e . t ab l e (vOut , f i l enameout , row . names = FALSE)############# SAMPLE NORMAL ################ Für d i e ve rb l i ebenen ( n i ht d i f f e r e n t i e l l e n ) ProbeSets e b e n f a l l s s o r t i e r t e# Werte gemäÿ der I n t e r ro g a t i on Pos i t i onen e rzeugt# Für a l l e ProbeSetIds . . .f o r ( ps id in vPSIds ){ # . . . fü r a l l e Spalten . . .f o r (  o l in 1 : nCols ){ # . . . wobei es s i h n i ht um einen b e r e i t s a l s d i f f e r e n t i e l l# s imu l i e r t e s ProbeSet handeln dar f . . .i f ( ! (  o l %in% vColDiffExpr && psid %in% vPSIdsDiffExpr ) ){ # Vektor der Indexe zu d i e s e r ProbeSetIdprobeIndex <− vIndexToProbeSetId [ [ ps id ℄ ℄# Vektor der In t e r r o g a t i on Pos i t i onen zu d i e s e r ProbeSetIdprobeInterPos <− vProbeInterPosToProbeSetId [ [ ps id ℄ ℄# AnzahlnprobeInterPos <− l eng th ( probeInterPos )# Sample nehmen . . .



149mySample <− vExpr [ 1 : nprobeInterPos ℄# . . . und aus vExpr ent f e rnenvExpr <− vExpr[− ( 1 : nprobeInterPos ) ℄# Stihprobe abs t e i g end s o r t i e r e nmySampleSortedDes <− s o r t (mySample , de r ea s ing=F)# Uns i n t e r e s s i e r e n d i e I nd i z e s der s o r t i e r t e n probe Inte rPos i t i onen# ( probe Inte rPosSor t ed$ ix ) , . . .probeInterPosSorted <− s o r t ( probeInterPos , index . r e turn=T)# . . . um die gesampleten Werte s o r t i e r t an d i e Pos i t i onen# ( probeIndex ) zu shre ibenvReturn [ probeIndex ,  o l ℄ <− mySampleSortedDes [ p robe Inte rPosSor t ed$ ix ℄}}}# ReturnvReturn}###############################################################################6.3 Reanalyse der Miroarray-Daten von Küpperset al.Tabelle 6.1: Genliste der zusätzlih gefundenen 299 Pro-besets nah Reanalyse des Datensatzes von Küppers etal. [Küppers et al., 2003℄Affymetrix ID HL-Linien/B-Zellen FC HL-Linien/B-Zellen FDR Gensymbol38826_at -2,0 9,03E-05 Sep633613_at -4,9 0,005704503 �330_s_at -3,3 1,45E-06 �292_s_at -2,4 2,65E-05 �677_s_at -2,3 0,010776494 ACP532755_at 2,2 0,006218446 ACTA239329_at 2,3 0,001287208 ACTN140585_at -2,1 0,003035617 ADCY734792_at 2,9 3,16E-07 AHCYL141302_at 3,7 6,36E-08 AHCYL137027_at 3,2 0,007522676 AHNAKFortsetzung auf der nähsten Seite



150 Genliste der zusätzlih gefundenen 299 Probesets nahReanalyse des Datensatzes von Küppers et al. [Küpperset al., 2003℄ � FortsetzungAffymetrix ID HL-Linien/B-Zellen FC HL-Linien/B-Zellen FDR Gensymbol34439_at -2,5 0,029729785 AIM237099_at -2,1 0,023168689 ALOX5AP40083_at -2,4 6,68E-05 ALS440347_at 2,2 0,001543853 ANP32E40348_s_at 2,2 0,000216412 ANP32E769_s_at 2,1 0,008118773 ANXA237670_at 2,1 0,000386912 ANXA731873_at 2,0 3,31E-07 ARD1A36585_at 2,0 4,31E-06 ARF438278_at 2,0 0,004533232 ARID5A36872_at 2,4 5,31E-06 ARPP-1937114_at 2,3 2,65E-05 ATBF139158_at 3,3 0,000212624 ATF532563_at 2,1 4,63E-06 ATP1B339791_at 2,0 0,000943494 ATP2A240913_at 2,4 1,86E-05 ATP2B436107_at 2,2 0,00017199 ATP5J37616_at 2,3 1,94E-06 AUH37821_at 2,1 0,000139578 BCAS138201_at 2,1 0,000529496 BCAT141355_at -2,1 1,90E-05 BCL11A40091_at -3,7 0,00613672 BCL640790_at 2,8 0,012034199 BHLHB232806_at -2,5 9,78E-05 BZRP38411_at -2,1 0,044987278 C11orf3240766_at 2,6 2,64E-06 C4A /// C4B1421_at 2,0 3,60E-07 CAMK4Fortsetzung auf der nähsten Seite



151Genliste der zusätzlih gefundenen 299 Probesets nahReanalyse des Datensatzes von Küppers et al. [Küpperset al., 2003℄ � FortsetzungAffymetrix ID HL-Linien/B-Zellen FC HL-Linien/B-Zellen FDR Gensymbol40125_at 2,4 6,66E-07 CANX37001_at 3,2 0,000252454 CAPN240408_at 2,0 1,54E-09 CARS1405_i_at 3,7 9,85E-05 CCL51403_s_at 4,6 1,93E-05 CCL536650_at 3,6 0,008098457 CCND21983_at 4,2 3,08E-06 CCND21913_at -2,1 0,000196773 CCNG233553_r_at -2,7 0,018803575 CCR61097_s_at 4,6 0,001823245 CCR738720_at 2,2 5,69E-08 CCT740323_at -2,2 0,026683671 CD3837177_at 2,1 0,000150917 CD5837536_at -2,5 0,001584485 CD8341535_at 2,3 6,07E-05 CDK2AP139219_at 2,0 1,09E-05 CEBPG1868_g_at 2,0 0,000105446 CFLAR1867_at 2,2 1,64E-06 CFLAR31891_at -2,9 0,010693195 CHI3L237347_at 2,4 0,002639544 CKS1B33891_at -2,1 0,006934165 CLIC432833_at -2,4 5,98E-06 CLK132523_at 2,3 3,10E-05 CLTB36780_at 2,6 0,034149625 CLU41755_at -2,1 0,00052794 COBLL138976_at -2,7 6,16E-05 CORO1A34723_at 2,1 0,002411622 COX11Fortsetzung auf der nähsten Seite



152 Genliste der zusätzlih gefundenen 299 Probesets nahReanalyse des Datensatzes von Küppers et al. [Küpperset al., 2003℄ � FortsetzungAffymetrix ID HL-Linien/B-Zellen FC HL-Linien/B-Zellen FDR Gensymbol41223_at 2,3 0,000486686 COX5A36687_at 2,1 0,000140908 COX7B37999_at 2,2 2,54E-05 CPOX36874_at -5,8 0,000176845 CR241202_s_at -2,4 0,000166195 CTDSP22085_s_at 2,2 5,62E-07 CTNNA1133_at 3,6 4,69E-07 CTSC37021_at -2,1 0,012297323 CTSH823_at 3,0 9,68E-06 CX3CL138459_g_at 2,0 1,43E-06 CYB535807_at -2,3 1,51E-06 CYBA986_at 3,0 1,99E-05 CYP19A1987_g_at 5,8 1,08E-05 CYP19A137199_at 2,5 2,05E-05 D2LIC38989_at -2,0 0,037518089 DC12630_at 2,0 0,007239166 DCTD631_g_at 2,7 0,002564002 DCTD39814_s_at 2,7 0,000150917 DHRS738764_at -2,1 5,25E-05 DICER134183_at -4,3 9,01E-07 DKFZP434C17139118_at 2,1 0,000415951 DNAJA141233_at 2,1 0,003932422 DNAJB636135_at 2,1 1,54E-06 EBNA1BP235174_i_at 2,6 0,012631045 EEF1A234278_at 2,1 0,000386164 EIF1AX39182_at 2,8 0,04037469 EMP332964_at 2,4 5,22E-09 EMR1Fortsetzung auf der nähsten Seite



153Genliste der zusätzlih gefundenen 299 Probesets nahReanalyse des Datensatzes von Küppers et al. [Küpperset al., 2003℄ � FortsetzungAffymetrix ID HL-Linien/B-Zellen FC HL-Linien/B-Zellen FDR Gensymbol32585_at 3,2 1,28E-07 EPB41L234331_at 2,1 3,34E-05 EPHB137305_at 2,4 0,013616336 EZH237838_at 2,3 5,21E-06 F1237907_at 2,2 1,39E-05 F8A137281_at 2,1 0,000309189 FAM38A37643_at 2,3 6,74E-05 FAS1440_s_at 3,0 2,14E-05 FAS32535_at 2,2 0,000631135 FBN134663_at -2,1 0,014895848 FCGR2B37325_at 2,0 9,08E-05 FDPS40336_at 2,2 7,65E-07 FDXR41583_at 2,1 0,031542932 FEN132749_s_at 2,2 0,014867026 FLNA37506_at 2,2 4,16E-06 FNBP31107_s_at 2,6 0,003470371 G1P241839_at 2,5 0,000165112 GAS136596_r_at -2,3 3,08E-05 GATM37357_at 2,0 0,000452534 GCSH32626_at 2,4 4,88E-05 GFPT137263_at 2,2 1,11E-05 GGH36201_at 2,4 6,56E-07 GLO140764_at 2,6 0,000290204 GOT239122_at 2,3 2,90E-07 GPI33931_at 2,1 2,07E-06 GPX4869_at 2,0 6,66E-05 GTF2A2319_g_at 2,2 0,005542761 H1FXFortsetzung auf der nähsten Seite



154 Genliste der zusätzlih gefundenen 299 Probesets nahReanalyse des Datensatzes von Küppers et al. [Küpperset al., 2003℄ � FortsetzungAffymetrix ID HL-Linien/B-Zellen FC HL-Linien/B-Zellen FDR Gensymbol39337_at 2,2 0,012378495 H2AFZ37483_at -2,1 3,59E-06 HDAC936446_s_at 2,3 0,000255633 HDGF32773_at -2,3 0,020179267 HLA-DQA136878_f_at -2,3 0,004007902 HLA-DQB136773_f_at -2,2 0,002823277 HLA-DQB133261_at -2,2 0,023801313 HLA-DRB332321_at -3,2 0,00380392 HLA-E38094_at 2,1 0,000181026 HNRPAB41259_at 2,1 1,64E-07 HSPC11132316_s_at 2,0 5,79E-06 HSPCA37720_at 2,3 2,85E-06 HSPD139353_at 2,6 2,19E-06 HSPE1402_s_at -3,0 0,001276797 ICAM31237_at 3,4 1,42E-05 IER31456_s_at -2,2 0,000101712 IFI161038_s_at -2,8 0,008121674 IFNGR133499_s_at -4,0 0,003683264 IGHA133500_i_at -3,9 0,008814301 IGHA133501_r_at -3,0 0,003436516 IGHA1359_at 2,5 3,45E-07 IL13RA138488_s_at 2,2 3,50E-05 IL151368_at 2,0 0,000107121 IL1R141847_at -2,7 0,014709075 IL2438299_at 4,4 0,000379965 IL635303_at 2,1 0,004861785 INSIG1478_g_at 2,1 0,011639543 IRF5Fortsetzung auf der nähsten Seite



155Genliste der zusätzlih gefundenen 299 Probesets nahReanalyse des Datensatzes von Küppers et al. [Küpperset al., 2003℄ � FortsetzungAffymetrix ID HL-Linien/B-Zellen FC HL-Linien/B-Zellen FDR Gensymbol33304_at -3,1 0,000581833 ISG2037272_at -2,0 0,000171655 ITPKB182_at -2,2 0,000147327 ITPR337343_at -2,0 0,000301615 ITPR334877_at -2,4 1,55E-06 JAK141250_at 2,0 1,80E-05 JTV12049_s_at 2,5 4,09E-06 JUNB38116_at 2,4 0,034934874 KIAA010141191_at 2,3 0,007088672 KIAA099234563_at 2,2 0,020769665 KIF1440407_at 2,1 0,045598519 KPNA241485_at 2,1 0,000307557 LDHA33819_at 2,8 3,21E-05 LDHB36021_at 2,1 0,003051571 LEF135367_at 2,3 0,021532018 LGALS336023_at 2,1 5,22E-07 LOC44012334800_at -2,3 0,00019544 LRIG141754_at 2,2 2,06E-06 LRPPRC33956_at -2,1 0,000315297 LY961402_at -2,6 2,31E-05 LYN32616_at -2,6 2,54E-05 LYN2024_s_at -2,4 2,42E-06 LYN37282_at 2,4 0,000497701 MAD2L132426_f_at 2,1 0,046691065 MAGEA136302_f_at 2,4 0,035601397 MAGEA435097_at 3,7 7,32E-06 MAGEB241772_at 2,1 0,005293662 MAOAFortsetzung auf der nähsten Seite



156 Genliste der zusätzlih gefundenen 299 Probesets nahReanalyse des Datensatzes von Küppers et al. [Küpperset al., 2003℄ � FortsetzungAffymetrix ID HL-Linien/B-Zellen FC HL-Linien/B-Zellen FDR Gensymbol36926_at 2,1 0,000141148 MAPK61637_at 2,4 5,78E-07 MAPKAPK336174_at -3,4 0,001160225 MARCKSL139342_at 2,0 2,23E-05 MARS34306_at -2,3 0,000155015 MBNL1409_at 2,7 3,67E-07 MIB138251_at 2,1 0,001276827 MLC1SA36941_at 5,2 7,08E-06 MLLT1140861_at 2,2 1,82E-05 MORF4L2673_at 2,2 2,55E-07 MTHFD12042_s_at 2,2 0,000306531 MYB37941_at 2,3 0,003181161 MYBPC238803_at 2,8 5,12E-06 NCALD41038_at 2,1 0,002721635 NCF233381_at -2,1 0,000246308 NCOA335297_at 2,2 6,75E-05 NDUFAB138060_at 2,2 6,08E-07 NDUFS537544_at 4,2 2,53E-07 NFIL339088_at 2,1 6,28E-06 NIFIE1439073_at 2,4 5,12E-06 NME11985_s_at 2,4 1,99E-05 NME141322_s_at 2,3 2,36E-07 NOLA236880_at 2,1 1,63E-05 NQO241743_i_at 2,2 0,000160324 OPTN41742_s_at 2,2 0,000334817 OPTN358_at -2,0 0,030631579 P2RY1036413_at -2,0 0,02881581 P2RY10Fortsetzung auf der nähsten Seite



157Genliste der zusätzlih gefundenen 299 Probesets nahReanalyse des Datensatzes von Küppers et al. [Küpperset al., 2003℄ � FortsetzungAffymetrix ID HL-Linien/B-Zellen FC HL-Linien/B-Zellen FDR Gensymbol34390_at 2,8 0,001101601 P4HA239056_at 2,2 0,000207648 PAICS41562_at 2,1 0,007305814 PCGF437576_at 3,0 0,003533582 PCP439696_at 2,3 0,005628088 PEG1038839_at 2,2 0,000334591 PFN238840_s_at 2,5 0,000196735 PFN236502_at -3,6 3,67E-06 PFTK141221_at 2,0 3,25E-05 PGAM141715_at -2,6 0,000152025 PIK3C2B36287_at -2,1 0,001038173 PIK3CG35938_at 2,1 0,001865206 PLA2G4A33452_at 2,5 1,30E-05 PLAT37326_at 2,3 0,005293662 PLP235631_at 2,3 1,22E-05 POLR2H1248_at 2,3 8,76E-06 POLR2H35841_at 2,1 5,52E-05 POLR2L503_at 2,1 5,35E-05 POLR2L39729_at -3,0 0,020064152 PRDX236631_at 2,0 0,004934006 PRDX3798_at 2,2 9,50E-05 PRIM138042_at 2,6 1,91E-07 PRKCA41579_s_at 2,1 0,000142168 PRKCI33247_at 2,1 0,000322764 PSMD1440276_at 2,1 1,08E-05 PSMD736008_at 2,0 5,77E-05 PTP4A335342_at -2,1 0,000293669 PTPLBFortsetzung auf der nähsten Seite



158 Genliste der zusätzlih gefundenen 299 Probesets nahReanalyse des Datensatzes von Küppers et al. [Küpperset al., 2003℄ � FortsetzungAffymetrix ID HL-Linien/B-Zellen FC HL-Linien/B-Zellen FDR Gensymbol32932_at 2,3 0,000416168 PTPN2036808_at -2,3 5,20E-06 PTPN2232070_at -5,9 6,32E-08 PTPRCAP36160_s_at 2,1 0,00067315 PTPRN234446_at -2,2 0,002519709 RABGAP1L2050_s_at 2,0 0,003916309 RAC132736_at -2,5 1,74E-06 RAC232593_at -2,4 0,002887772 RAFTLIN35848_at -2,5 0,000116586 RAI17228_at 2,2 6,73E-05 RALB32776_at 3,0 3,43E-05 RALB40556_at 2,0 8,00E-08 RCN11055_g_at 2,0 0,001980006 RFC435459_at -7,0 0,001707008 RGS1336550_at 2,5 0,002485686 RIN234660_at -3,3 0,028301096 RNASE639150_at 2,8 1,11E-05 RNF1132963_s_at 2,0 0,003040823 RRAGD40992_s_at 2,1 2,90E-07 SAP30245_at -4,4 0,006783909 SELL34789_at 3,1 4,92E-06 SERPINB638147_at 2,8 3,16E-07 SH2D1A37485_at 2,5 1,07E-06 SLC27A238797_at 3,1 1,68E-07 SLC39A1440961_at 2,6 9,85E-06 SMARCA238679_g_at 2,2 5,66E-05 SNRPE37337_at 2,5 4,92E-05 SNRPGFortsetzung auf der nähsten Seite



159Genliste der zusätzlih gefundenen 299 Probesets nahReanalyse des Datensatzes von Küppers et al. [Küpperset al., 2003℄ � FortsetzungAffymetrix ID HL-Linien/B-Zellen FC HL-Linien/B-Zellen FDR Gensymbol36620_at 2,4 9,87E-05 SOD132140_at -2,4 0,02331518 SORL137353_g_at -2,1 0,000850618 SP10040039_g_at 2,0 2,00E-05 ST732860_g_at 2,1 0,03338465 STAT133339_g_at 2,2 0,017370486 STAT1AFFX-HUMISGF3A_3_at 2,3 0,02696884 STAT133338_at 2,4 0,009449233 STAT138823_s_at -2,2 0,000243039 STK17A40419_at 2,0 0,000320749 STOM34380_at 2,2 1,82E-05 STOML238473_at 2,4 5,04E-07 TARS39318_at -9,4 9,71E-05 TCL1A37324_at 2,1 0,000444094 TFRC41057_at 2,1 3,68E-06 THEM241058_g_at 2,7 3,32E-06 THEM232830_g_at 2,1 2,16E-06 TIMM17A36655_at 2,5 6,42E-05 TJP240578_s_at 2,3 1,59E-05 TMOD138578_at -4,8 0,010890314 TNFRSF734054_at 2,6 0,000405324 TNFSF735000_at 2,0 0,0013347 TNFSF934003_at 2,0 0,000147978 TPI132314_g_at 3,7 0,0031332 TPM2717_at -2,5 4,63E-05 TRIB240113_at -2,4 2,65E-05 TRIB2Fortsetzung auf der nähsten Seite



160 Genliste der zusätzlih gefundenen 299 Probesets nahReanalyse des Datensatzes von Küppers et al. [Küpperset al., 2003℄ � FortsetzungAffymetrix ID HL-Linien/B-Zellen FC HL-Linien/B-Zellen FDR Gensymbol36591_at -4,1 1,49E-06 TUBA138350_f_at 2,4 0,002641117 TUBA237899_at 2,1 0,011801797 TYMS1505_at 2,1 0,02658974 TYMS33781_s_at 2,0 4,99E-06 UBE2M40619_at 2,1 0,016391975 UBE2S894_g_at 2,2 0,006708717 UBE2S893_at 2,2 0,020936149 UBE2S35336_at -2,2 0,000136819 UNC84B32715_at -2,0 0,002682585 VAMP840414_at 2,1 9,76E-08 VARS171_at 2,1 7,04E-07 VBP131608_g_at 2,1 9,52E-06 VDAC134091_s_at 3,6 0,000398159 VIM40167_s_at 2,3 0,000162845 WSB238740_at -2,4 5,55E-06 ZFP36L132588_s_at -2,4 0,031457514 ZFP36L235824_at -2,4 0,001007457 ZNF238933_f_at -2,0 4,68E-06 ZNF91Ende der Tabelle



1616.4 GO-Analyse der Gesamt-Genliste nah Reana-lyse der Daten von Küppers et al.

Abbildung 6.1: GO-Analyse der Gesamt-Genliste nah der Reanalyse der Daten vonKüppers et al.



1626.5 GO-Analyse der 299 Probesets, die nur nahReanalyse der Daten von Küppers et al. gefun-den wurden

Abbildung 6.2: GO-Analyse der 299 Probesets die nur nah der Reanalyse der Datenvon Küppers et al. gefunden wurden.



1636.6 Der Zytokine-Zytokine-Interaktionssignalweg

Abbildung 6.3: Signalweg Zytokine-Zytokine Interaktion



1646.7 Der humane B-Zellen-Netzwerk-Signalweg

Abbildung 6.4: Signalweg humane B-Zellen Netzwerk



1656.8 Reanalyse der Miroarray-Daten von Pialu-ga et al.Tabelle 6.2: Genliste der zusätzlih gefundenen 30 Pro-besets mit FC ≥ 10 oder ≤ −10 nah Reanalyse desDatensatzes von Pialuga et al. [Pialuga et al., 2007℄Affymetrix ID PTCL NOS/T-Zellen FC PTCL NOS/T-Zellen FDR Gensymbol223395_at 17,4 3,18E-13 ABI3BP206134_at 16,8 7,77E-10 ADAMDEC1205239_at -12,9 2,58E-15 AREG ///AREGB202953_at 12,2 8,51E-08 C1QB217767_at 12,6 2,94E-10 C3210072_at 21,5 6,36E-09 CCL19215388_s_at 13,7 1,62E-16 CFH ///CFHR1209395_at 11,7 1,33E-06 CHI3L1222043_at 11,1 4,97E-07 CLU1556499_s_at 16,7 3,10E-10 COL1A1225681_at 14,3 5,56E-11 CTHRC1204533_at 14,1 5,98E-11 CXCL10210163_at 10,2 3,05E-09 CXCL11218002_s_at 11,4 5,56E-11 CXCL14203915_at 42,2 3,30E-14 CXCL9202437_s_at 10,4 1,78E-09 CYP1B1229390_at 13,3 3,47E-12 FAM26F227265_at 11,6 1,97E-11 FGL2202768_at -20,6 2,08E-14 FOSB201141_at 29,3 2,37E-11 GPNMB202859_x_at -16,9 4,95E-10 IL8212192_at 15,8 1,65E-14 KCTD12Fortsetzung auf der nähsten Seite



166 Genliste der zusätzlih gefundenen 30 Probesets mit
FC ≥ 10 oder ≤ −10 nah Reanalyse des Datensatzesvon Pialuga et al. [Pialuga et al., 2007℄ � FortsetzungAffymetrix ID PTCL NOS/T-Zellen FC PTCL NOS/T-Zellen FDR Gensymbol201744_s_at 48,3 2,54E-13 LUM224823_at 13,1 1,54E-15 MYLK221210_s_at 11,3 3,03E-13 NPL221872_at 12,3 1,30E-11 RARRES1201427_s_at 32,8 9,24E-13 SEPP1219386_s_at 11,2 1,75E-14 SLAMF8223044_at 23,6 6,68E-12 SLC40A1219312_s_at -12,7 5,85E-16 ZBTB10Ende der Tabelle



167
6.9StabilitätsüberprüfungdesClusterverfahrensnah

Suzukietal.[SuzukiandShimodaira,2006℄
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1686.10 GO-Analyse der gesamten Genliste (599 Pro-besets), die nah Reanalyse der Daten von Pi-aluga et al. gefunden wurde

Abbildung 6.6: GO-Analyse über die gesamte Genliste (599 Probesets) die nah derReanalyse der Daten von Pialuga et al. gefunden wurde



1696.11 GO-Analyse der gesamten Genliste (363 Pro-besets), die nur nah Reanalyse der Daten vonPialuga et al. gefunden wurden

Abbildung 6.7: GO-Analyse über die Genliste (363 Probesets) die nur nah derReanalyse der Daten von Pialuga et al. gefunden wurden6.12 Ausshlieÿlih nah sVSN-Methode gefundeneProbesets an einem Teildatensatz von Bruneet al.



170 Tabelle 6.3: Genliste der zusätzlih gefundenen 66 Pro-besets nah Reanalyse des Datensatzes von Brune et al.[Brune et al., 2008℄Affymetrix ID HL/B-Zellen FC HL/B-ZellenFDR Gensymbol1558662_s_at -2.1 0.031 BANK1200838_at 3.3 0.001 CTSB200951_s_at 4.0 0.000 CCND2201153_s_at -2.6 0.027 MBNL1201162_at 2.9 0.031 IGFBP7201458_s_at -2.7 0.024 BUB3201464_x_at 2.1 0.040 JUN201566_x_at 2.2 0.006 ID2201589_at -2.7 0.028 SMC1A201666_at 3.3 0.004 TIMP1202633_at -2.5 0.018 TOPBP1202786_at -2.2 0.047 STK39203537_at -3.1 0.010 PRPSAP2204204_at 2.6 0.001 SLC31A2204483_at 2.2 0.029 ENO3204490_s_at 2.4 0.001 CD44204803_s_at 2.2 0.010 RRAD205207_at 3.2 0.001 IL6205676_at 3.7 0.001 CYP27B1205774_at 2.4 0.013 F12205786_s_at 3.3 0.010 ITGAM205801_s_at -4.0 0.001 RASGRP3205922_at -3.2 0.004 VNN2206958_s_at -2.6 0.029 UPF3A207843_x_at 2.2 0.040 CYB5A207957_s_at -2.2 0.016 PRKCB1208168_s_at 2.5 0.001 CHIT1Fortsetzung auf der nähsten Seite



171Genliste der zusätzlih gefundenen 66 Probesets nah Re-analyse des Datensatzes von Brune et al. [Brune et al.,2008℄ � FortsetzungAffymetrix ID HL/B-Zellen FC HL/B-ZellenFDR Gensymbol208450_at 3.0 0.002 LGALS2209390_at -2.4 0.012 TSC1210858_x_at -2.4 0.032 ATM211373_s_at 2.4 0.006 PSEN2212063_at 2.5 0.023 CD44212205_at -2.7 0.026 H2AFV212388_at -2.3 0.014 USP24212399_s_at -2.2 0.022 VGLL4212590_at -2.4 0.023 RRAS2212632_at -3.0 0.006 STX7213044_at -2.3 0.043 ROCK1213415_at 2.1 0.002 CLIC2213524_s_at 3.6 0.002 G0S2213869_x_at 3.2 0.018 THY1216241_s_at -4.0 0.003 TCEA1216609_at 3.3 0.000 TXN216841_s_at 2.5 0.004 SOD2217826_s_at -2.2 0.036 UBE2J1217941_s_at -2.5 0.029 ERBB2IP218761_at -2.1 0.029 RNF111221185_s_at 4.3 0.007 IQCG221210_s_at 2.4 0.003 NPL221234_s_at -4.1 0.000 BACH2222285_at -3.1 0.047 IGHD223382_s_at 3.1 0.010 ZNRF1224641_at -2.9 0.011 FYTTD1224944_at -2.5 0.034 TMPOFortsetzung auf der nähsten Seite



172 Genliste der zusätzlih gefundenen 66 Probesets nah Re-analyse des Datensatzes von Brune et al. [Brune et al.,2008℄ � FortsetzungAffymetrix ID HL/B-Zellen FC HL/B-ZellenFDR Gensymbol225174_at -3.1 0.008 DNAJC10225232_at -2.2 0.019 MTMR12227354_at -2.5 0.009 PAG1228376_at 2.0 0.039 GGTA1229513_at -2.5 0.013 STRBP229560_at 2.3 0.000 TLR8231418_at -3.1 0.001 �231577_s_at 2.4 0.016 GBP1233261_at -3.7 0.002 EBF1235229_at 2.9 0.000 �242334_at -2.4 0.027 NLRP441047_at 2.4 0.023 C9orf16Ende der Tabelle
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