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Zusammenfassung: Die Microarray-Technik er-
laubt eine umfassende Analyse der Genexpression auf
mRNA- und Proteinebene und ermdglicht so insbeson-
dere in der molekularen Onkologie Einblicke in das
Krankheitsgeschehen, die bis vor wenigen Jahren noch
unvorstellbar gewesen wéren: Da mit einer einzigen
Untersuchung mehrere 1000 Gene gleichzeitig analy-
siert werden konnen, erhdlt man Momentaufnahmen
komplexer Expressionsmuster, die — sofern sie reprodu-
zierbar sind — fiir die Klassifikation von Tumorentititen
sowie zur Friitherkennung, Prognostik und Wahl einer
individualisierten Therapie geeignet sein kdnnen.
Ehe man allerdings zu relevanten Aussagen gelangt, ist
eine intensive Vorverarbeitung der Rohdaten und statis-
tische Analyse notwendig. Die drei Hauptziele dieser
zur Bioinformatik zéhlenden Verfahren sind
e kalibrierte und auf einen Referenzwert normierte
Ausgangswerte zu erzeugen;
e Gene mit dhnlicher Expression in funktionelle Grup-
pen einzuteilen;
e Zellen mit dhnlichen Expressionsmustern klinischen
Phinotypen zuzuordnen.
Die aktuelle Herausforderung an die Labordiagnostik
sehen wir darin, die derzeit nur fiir die klinische For-
schung zugelassenen Microarrays in die Diagnostik ein-
zufiihren.
Wir haben an Hand von simulierten und realen Daten-
sdtzen die in der Literatur beschriebenen mathemati-
schen Verfahren gepriift und eine Auswahl mit Blick
auf ihre Niitzlichkeit fiir die Labordiagnostik getroffen.
Ein Uberblick iiber aktuelle onkologische Studien be-
weist den klinischen Wert derartiger Untersuchungen
und macht gleichzeitig die Notwendigkeit einer inten-
siven Auseinandersetzung mit der Bioinformatik fiir
diagnostische Belange deutlich.

"Institut fir Laboratoriumsmedizin, Klinik am Eichert, Géppingen,
Deutschland

2Trillium GmbH, Grafrath bei Mtinchen, Deutschland
Korrespondenz: Prof. Dr. med. Georg Hoffmann, Trillium GmbH,
HauptstraBe 12b, 82284 Grafrath, Deutschland

Fax: +49-8144-98169

E-mail: ghoffmann@trillium.de

Web: www.trillium.de

122 J Lab Med 2003; 27 (3/4): 122-130

Schliisselwérter: Bioinformatik; Microarrays; Bio-
chips; Onkologie.

Summary: The microarray technique enables a com-
prehensive gene expression analysis to be performed
both on the mRNA and protein level. It has created
more insight into pathological processes than expected
just few years ago: Since a single test analyses several
1000 genes in parallel, snapshots of complex expres-
sion patterns are generated, which — if they are reprodu-
cible — may be suitable for classification of tumor enti-
ties as well as for early detection, prognosis, and the
choice of individual therapies.
However, before relevant statements can be made, data
need to be intensively pre-processed and evaluated with
statistical methods. The three major goals of bioinfor-
matic procedures are
e calibration and normalization of raw signals with re-
spect to reference values,
e classification of genes with similar expression into
functional groups,
e assignment of clinical phenotypes to cells with simi-
lar expression patterns.
Since microarrays have been approved only for scien-
tific purposes so far, the major challenge for clinical
pathology is in our view their introduction into diagnos-
tics.
We have used simulated and real data sets to test pub-
lished mathematical procedures and to select some of
them with respect to their diagnostic utility. An over-
view of current studies in oncology proves the clinical
value of such examinations and at the same time illus-
trates the necessity to deal intensively with bioinfor-
matics for diagnostic purposes.

Keywords: bioinformatics; microarrays; biochips; on-
cology.

as Hauptmerkmal maligner Erkrankungen ist eine
Anhédufung von zumeist erworbenen Mutationen,
die in ihrer Summe zu einem Ungleichgewicht zwischen
Zellvermehrung und Zelltod und damit zu invasivem
und metastasierendem Wachstum fiihren [1, 2]. Die
Microarray-Technik erlaubt eine umfassende Analyse
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der Genexpression vor allem auf der Ebene der Tran-
skription (m-RNA-Quantifizierung mit DNA-Arrays)
[3], zunehmend auch der Translation (Protein-Arrays)
[4]. Gemeinsam mit anderen Technologien der massiv
parallelen Analyse von genomischer Information haben
gerade diese als ,,Biochips® bezeichneten Reagenztri-
ger zur Etablierung allgemein akzeptierter ,,Stoffwech-
selwege des Krebses™ (Cancer Pathways) [5] gefiihrt.
Es wiirde den Rahmen dieser auf die Bioinformatik
ausgerichteten Arbeit sprengen, zu den verschiedenen
nasschemischen Techniken detailliert Stellung zu neh-
men. Der interessierte Leser sei vor allem auf die Serie
,Methods in Molecular Medicine*“ des Humana Press
Verlags, New Jersey hingewiesen [1-4], die derzeit
wohl umfangreichste Sammlung methodisch orientier-
ter Monografien. Zwei kurze und verstindliche Uber-
sichten ,,Biochips — Hoffnungsschimmer im Kampf
gegen den Krebs* und ,,Béndigung einer stindig stei-
genden Datenflut haben die Autoren Kkiirzlich in
LaborManagement Aktuell 11/2002 publiziert.

Aus labordiagnostischer Sicht besteht das Hauptpro-
blem in der Fiille von Messwerten bei meist limitierter
Anzahl von Experimenten. Tygischerweise erhilt man
bei einer einzigen Messung 10” bis 10* Signale. Fiihrt
man solche Messungen mehrfach, z. B. an verschiede-
nen Zelltypen oder zu verschiedenen Zeitpunkten,
durch, so erhdlt man bei nur 25 Experimenten mit
4000 Genen bereits 100 000 Messpunkte. Gerade in der

molekularen Onkologie kommt es ferner darauf an, die
rdumlichen Verhéltnisse innerhalb einer Gewebeprobe
sowie den zeitlichen Verlauf iiber die verschiedenen Tu-
morstadien hinweg korrekt abzubilden. Dadurch erwei-
tert sich die im Beispiel genannte zweidimensionale
Matrix von 25 mal 4 000 Punkten fiir ein Einzelexperi-
ment rasch in eine dritte und vierte Dimension, was fiir
die so genannte ,,New Biology* eine enorme datentech-
nische Herausforderung darstellt [6].

Da nun aber der Preis je Biochip mehrere Hundert
oder Tausend Euro betragen kann, sind allein aus Kos-
tengriinden Experimente mit einer statistisch ausrei-
chenden Fallzahl eher die Ausnahme. Es gilt deshalb
vor allem, voreilige Schliisse bei mangelhafter Signifi-
kanz, falsch positive Resultate durch ungezielte Profile
und dhnlich grundlegende Fehler zu vermeiden. Das
Problem liegt also weniger in der Herstellung oder An-
wendung von Microarrays als vielmehr in der richtigen
Planung und Auswertung der Experimente: Wie elimi-
niert man das Rauschen unter Tausenden von Mess-
werten, wann liegt eine signifikante Differenz bei der
Expression eines Gens vor, wie erkennt man Zusam-
menhinge zwischen dhnlich regulierten Genen? Die
Autoren haben sich die Miithe gemacht, Literatur und
Internet nach geeigneten Verfahren zu durchsuchen,
diese an simulierten und realen Datensédtzen praktisch
zu testen und in verstindlicher Form darzustellen. Die
Tabellen 1 und 2 listen Werkzeuge und Quellen auf, die

Tabelle 1

Ausgewahlte Programme und Anleitungen im Internet

Internet-Adresse

ep.ebi.ac.uk/EP/ Expression Profiler

www.genome.wi.mit.edu/cancer/
software/
rana.lbl.gov/

www.trillium.de

www.xIstat.com/

Beschreibung/Produktname

GeneCluster |, GeneCluster Il

ScanAlyze® Cluster® TreeView® von
M. Eisen, Stanford University

Datenfilter auf Basis neuronaler Netze

Allgemeines Statistikprogramm auf
Excel-Basis mit Clusteralgorithmen

Bemerkungen

Diverse Programme zur online-Analyse
von Daten

Programme kostenlos; Registrierung
erforderlich

Programme kostenlos; Registrierung
erforderlich

Excelprogramm, kostenlos, keine
Registrierung

Kommerzielles Statistikprogramm

Tabelle2 Allgemeine Informationen im Internet

Internet-Adresse Beschreibung

Bemerkungen

www.mged.org/index.html

research.nhgri.nih.gov/
microarray/analysis.html

www.nature.com/nrc/journal/
v2/n5/weinberg_poster

genome-wwwb5.stanford.edu

Microarray Gene Expression Data
Society — MGED Society

National Human Genome Research
Institut (USA)

Internetseite zu Literaturzitat Weinberg
et al. (,Metro-Plan®)

Standard-Datensétze der University
of Stanford

Informationen fuir Autoren zum Design
von Microarray-Experimenten

Ubersicht iber Genanalyse und Daten-
aufbereitung

Erlauterung onkologisch relevanter Gene

Fir eigene Experimente geeignet, gute
Erlduterungen
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im Internet zugénglich sind. Im Literaturverzeichnis
finden sich vor allem Lehrbuch- und Review-Zitate so-
wie einige ausgewdhlte Grundlagenarbeiten. Die meis-
ten Verfahren der Bioinformatik basieren ohnehin auf
Rechenvorschriften (Algorithmen), die seit Jahrzehnten
(z.B. multivariate Analyse) oder Jahrhunderten (GauB,
Euklid) bekannt sind. Hierzu wird auf fiir Labordiag-
nostiker besonders geeignete Lehrbiicher der Biostatis-
tik [7, 8] verwiesen.

Einsatz der Bioinformatik
in der Labordiagnostik

Die geschilderte Problematik ist keineswegs neu. Seit
den frithen 70er Jahren sieht sich die mechanisierte
Labordiagnostik mit der Situation konfrontiert, mehr
Daten zu produzieren, als der diagnostizierende Arzt
verarbeiten kann. Entsprechend umfangreich ist die Li-
teratur zur Computer-assistierten Analyse von Analyse-
profilen [9], auch wenn der Begriff Bioinformatik da-
mals noch nicht explizit verwendet wurde. Stattdessen
sprach man von Medicometrics [10] oder Chemometrics
[11] und blieb wegen der geringen Leistungsfihigkeit
damaliger Computer mehr in theoretischen Diskursen
gefangen.

Es ist sicher ein Verdienst der jiingeren Forschung,
die aus der SMAC-Ara [12] wohlbekannten Probleme
im Licht der Microarrays neu zu betrachten, doch er-
staunt es, wie wenig von den damals gewonnenen Er-
kenntnissen in der aktuellen Literatur auftaucht. Ab den
50er Jahren wurde insbesondere die Vereinheitlichung
von Referenzbereichen durch Normierung von Laborre-
sultaten auf einen Referenzwert intensiv, aber ohne nen-
nenswerte Erfolge erforscht (Ubersicht bei Goldschmidt
[9]). Angesichts der Datenmengen, die die Labordiag-
nostik auch ohne Microarrays produziert, wéren Fort-
schritte in dieser Richtung durchaus willkommen.

Im Rahmen der aktuellen Kosten- und insbesondere
der kiinftigen DRG-Diskussion diirfte das Thema einer-
seits iiberfliissiger und andererseits preisgiinstiger Pro-
filuntersuchungen neue Brisanz gewinnen. Auch die
zunehmende Anndherung zwischen Proteomics und
klassischer Proteindiagnostik gibt der Bioinformatik
womoglich zusitzliches Gewicht.

Der Begriff Bioinformatik entstand erst am Ende des
20. Jahrhunderts parallel zum Human Genome Projekt
und ist bis heute noch nicht einheitlich definiert [13].
Man fasst darin meist alle Datenverarbeitungs-Techni-
ken zusammen, die dazu dienen, die Ergebnisse der mo-
lekularen Biologie und Medizin zu strukturieren, zu
analysieren und nutzbar zu machen. Es geht dabei vor
allem darum, ,,die Struktur und Funktion von Genen
und Proteinen aufzuklidren* [14], eine iiberaus komple-
xe Aufgabe, wenn man bedenkt, dass allein am Krebs-
geschehen etwa 5000 Gene beteiligt sein sollen, die in
mindestens 200 typischen Wertemustern unterschied-
lichste diagnostische und therapeutische Konsequenzen
haben [15].
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Probenvorbereitung und Hybridisierung

Typischerweise wird ein mRNA- oder Proteingemisch
aus Zellen oder Gewebeproben extrahiert. Hierzu wer-
den die Proben homogenisiert und im Fall der empfind-
lichen mRNA gegen enzymatischen Abbau stabilisiert.
Die Frage lautet, ob das Genexpressionsmuster der un-
tersuchten Proben Unterschiede aufweist oder auch, ob
sich das Muster eines bestimmten Zelltyps im Verlauf
einer Entwicklung dndert. Die Wahl des Ausgangsmate-
rials hidngt somit von der Fragestellung ab. Im Folgen-
den gehen wir davon aus, dass das mRNA-Muster einer
maligne entarteten Probe P mit dem einer gesunden Re-
ferenzprobe R verglichen werden soll. Beide Proben
konnen aus unterschiedlichen Quellen stammen. Besse-
re Vergleichbarkeit wird aber erreicht, wenn sie aus ent-
arteten bzw. unverdichtigen Anteilen derselben Probe
mittels Laser-Mikrodissektion [16] gewonnen wurden.

Sobald die zu untersuchende mRNA beider Proben
in stabiler, wissriger Losung vorliegt, folgt ihre diffe-
rentielle Markierung mit Signalmolekiilen, typischer-
weise mit den Fluoreszenzfarbstoffen Cy3 (griin) und
CyS5 (rot). Probe und Referenz werden nach Bestim-
mung der Gesamt-RNA-Gehalte im Verhiltnis 1:1
gemischt und auf einen DNA-Chip aufgetragen. Sie
binden dort an komplementire Einzelstringe der punkt-
formig aufgebrachten Fiangermolekiile, sog. Sonden.

Als mRNA-Sonden kann man Oligonukleotide mit
definierter Sequenz synthetisieren oder cDNA aus na-
tiirlicher mRNA mit Hilfe der reversen Transkriptase
erzeugen. Im Fall von Protein-Microarrays tritt an die
Stelle der genomischen Hybridisierung meist eine Pro-
tein-Protein-Interaktion, z.B. in Form einer Antigen-
Antikorper-Reaktion. In jedem Fall muss die Menge
der gebundenen Analyte im Vergleich zur Gesamtmen-
ge vernachlissigbar sein, so dass die Signale der gebun-
denen Marker im Sinne der Ambient Analyte Theorie
von Ekins [17] vom aufgebrachten Probenvolumen un-
abhéngig und proportional zur Konzentration in der
Probe sind. Dies ist wichtig, denn andernfalls miisste
man dhnlich wie bei Immuno-Assays fiir jede Sonde
eine Standardkurve erstellen.

Standardisierung und Normalisierung
der Rohdaten

Um die Microarray-Ergebnisse verschiedener interna-
tionaler Arbeitsgruppen untereinander vergleichbar und
transferierbar zu machen, wurden vor allem in Nord-
amerika, Europa und Japan standardisierte, offentlich
zugingliche Datenbanken geschaffen [18]. Sie stehen
allerdings in Konkurrenz mit proprietdren Datenbanken
von Microarray- und Geriteherstellern wie z. B. Affy-
metrix sowie mit Bioinformatikprojekten grofler Com-
puterfirmen wie IBM und sind auch untereinander nur
bedingt vergleichbar. Insofern ist die Hoffnung auf
vollige Vergleichbarkeit von Biochipdaten vorldufig
utopisch. Interessanterweise hat sich die amerikanische
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Food and Drug Administration FDA erst kiirzlich gegen
eine ,,Knebelung* des technischen Fortschritts durch
verfrithte Vorschriften zur Standardisierung ausgespro-
chen [19]. Fiir den Fall einer diagnostischen Nutzung
stellt die Behorde allerdings strenge Qualitdtsauflagen
in Aussicht und warnt vor allem vor einer Flut falsch
positiver Ergebnisse: Mit dem heute iiblichen 95 %-Re-
ferenz-Bereich ergibe ein einziges Experiment mit
4000 Sonden fiir eine gesunde Person bereits 200 pa-
thologische Werte. Allerdings sind fiir solch umfassen-
de Microarrays ohnehin Referenzbereiche einzelner
Sonden ohne Kenntnis der abzugrenzenden Krankhei-
ten kaum bestimmbar.

Der wichtigste Schritt in Richtung Vergleichbarkeit
ist die Umwandlung absoluter in relative Messwerte:
Um eine Uber- bzw. Unterexpression feststellen zu kon-
nen, muss man die Signale von Probe und Referenz
zueinander in Bezug setzen. Dies kann nach getrennter
Messung rein rechnerisch durch Quotientenbildung
(Probe/Referenz) oder durch Vermischung von Probe
(z.B. rot) und Referenz (z.B. griin) in einem Ansatz
geschehen. Im letzteren Fall kommt es zu kompetitiver
Bindung beider Anteile unter exakt identischen Analy-
sebedingungen. Ist das Verhéltnis genau 1:1, so kann
man — bei gleichen Molekulargewichten — eine iden-
tische Anzahl von mRNA-Molekiilen annehmen. Aus
dem Rot-Griin-Verhiltnis jedes Messpunkts errechnet
man dann den Grad der Unter- bzw. Uberexpression in
Vielfachen bzw. Bruchteilen von 1. In der Praxis ist
diese Bedingung allerdings meist nicht vollstindig er-
fiillt. Deshalb muss man bei jedem Experiment priifen,
ob der auf die Referenz normierte mittlere Quotient so-
genannter Housekeeping-Gene dem Erwartungswert
von 1 entspricht. Ist dies nicht der Fall, so sind Korrek-
turen fillig. Eine sorgfiltige Priifung der Gene, die als
Housekeeping-Gene Verwendung finden, ist von grofler
Bedeutung fiir die Qualitét der Information.

Jedes Signal zeigt eine Reihe von Abhiéngigkeiten,
die sich wie folgt definieren lassen [20]: Die Expres-
sions-Intensitét eines Genes ist eine Funktion der Aus-
beute bei der mRNA Reinigung, der Markierung, Hy-
bridisierung und Bildgebung, im Fall einer vorherigen
Amplifikation auch von deren Ausbeute. Die einzelnen
Glieder dieser Ereigniskette werden von diversen Fak-
toren beeinflusst: So sind z. B. die Farbstoffe Cy3 und
Cy5 unterschiedlich stabil und zeigen unterschiedliche
Quenching-Charakteristik, und die Triger des Arrays
beeinflussen Richtigkeit und Prézision der Messung in
Abhingigkeit von Material, Eigenfluoreszenz, GroBe
der aufgebrachten Sonden usw. Alle diese Schritte
tragen zur Gesamtvariabilitidt der Ergebnisse bei. Der
Verarbeitungsweg von den Rohsignalen bis zu den
schlussendlich normalisierten Relativsignalen besteht
aus folgenden Schritten:

Segmentierung der Microarrays: Die Lage der ein-
zelnen Elemente auf einem Microarray wird mittels
Bildverarbeitung ermittelt und in einer Datenbasis, der
sog. GIPO-Datei (gene in plate order) verwaltet.

Elimination des Hintergrunds: Eine vorhandene Hin-
tergrundsfluoreszenz wird gemessen und subtrahiert
oder iiber eine Regressionsrechnung eliminiert. Proble-
matisch ist vor allem eine Uberkorrektur des Hinter-
grundsignals, da sie zu negativen Messwerten mit nicht
definiertem Logarithmus fiihrt.

Bestimmung der Intensitit der Fluoreszenzsignale:
Das eigentliche Fluoreszenzsignal ist nicht homogen,
sondern die Summe einzelner Bildpixel. Diese konnen
je nach Messtechnik aufaddiert, integriert oder als Mit-
tel- bzw. Medianwerte erfasst werden. Wird eine Mi-
schung aus Probe und Referenzprobe analysiert, miissen
die roten und griinen Signale getrennt gemessen und
dann zueinander in Beziehung gesetzt werden. Typi-
scherweise ist das Resultat der Messung ein Grauwert
im 16-Bit-Format, also eine Zahl zwischen 1 und
65536.

Transformation des roten und griinen Signals: Man
bildet zunichst einen Quotienten aus Probe P und Refe-
renz R (Q =P/R). Er ist bei gleicher Signalintensitit
von Probe und Referenz 1. Uberwiegt der Probenanteil,
so steigt der Quotient ohne Limitierung an, iiberwiegt
das Referenzsignal, so geht er gegen Null. Um diese
Limitierung nach unten zu vermeiden, bildet man
den Logarithmus zur Basis 2 und erhilt ein symmetri-
sches Spektrum von negativen und positiven Werten:
logy(1) =0, logx(2)=1, loga(4) =2, logy0,5)=-1,
log,(0,25) = -2 usw.

Normalisierung des Expressionssignals: Die Mess-
werte innerhalb eines Experiments und zwischen ver-
schiedenen Experimenten miissen vergleichbar sein, da-
mit sinnvolle Aussagen moglich werden. Dies erfordert,
dass die Signalintensititen, die durch die oben beschrie-
benen Unterschiede bedingt sind, ausgeglichen werden.
Die Grundannahme fiir das Verfahren ist, dass in einem
Microarray mit zufélliger Anordnung beliebiger Gene
ein ausgeglichenes Verhiltnis von Referenz und Probe-
signal vorliegt. Das einfachste Korrekturverfahren be-
steht darin, alle P/R-Quotienten durch das Verhiltnis
Ny, der Signalsummen zu dividieren:

Qi=1/Nges * Pi/R;.

In der logarithmierten Form entspricht dies der Sub-
traktion einer Konstanten vom Logarithmus des P/R-
Quotienten:

log>(Q’)) = 10g>(Q;) — 10g>(Nges).

Grafisch dargestellt ergibt sich eine Parallelverschie-
bung aller Messpunkte nach der Seite des unterrepri-
sentierten Fluoreszenzfarbstoffs hin (Abb. 1).

Bei einem Verfahren mit der Bezeichnung lowess
(locally weighted linear regression) erkennt man syste-
matische Abweichungen durch Auftragen von log
(R*G) gegen log (R/G). Der mathematische Hinter-
grund dieser Darstellung ist der Vergleich des mittleren
Signals (R + G)/2 gegen die Differenz (R-G)/2. Auf der
logarithmischen Ebene wird aus der Summe ein Pro-
dukt, aus der Differenz ein Quotient. Mit der lokalen
gewichteten linearen Regression werden fiir einzelne
Bereiche der Bezugskurve Korrekturen ermittelt [21].
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Abbildung1 Expressionssignale von 1109 Oligonukleotid-

Sonden vor und nach Kalibration gegen die Summe aller
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Ist das Verhiltnis rot: griin eines Messpunkts nach
Durchfiihrung aller Korrekturen deutlich kleiner als 1,
so nimmt man eine Unterexpression an, ist es deutlich
hoher als 1, ist eine Uberexpression wahrscheinlich. Da
Richtigkeit und Streuung der Messungen im Fall von
mehreren 1 000 Sonden oft nicht im Detail analysierbar
sind, werden typischerweise nur Abweichungen um
mehr als Faktor 2 vom Referenzwert als signifikant an-
gesehen. Diese sog. Two-Fold-Rule ist allerdings eine
Notlosung, die nach Moglichkeit zugunsten einer sau-
beren Analyse der einzelnen Varianzen aufgegeben
werden sollte [22], da andernfalls die Signifikanz von
Abweichungen nicht angegeben werden kann. Wir ha-
ben in einem Test mit etwa 5000 Oligonukleotid-Son-
den [23] an gesunden Referenzpersonen beispielsweise
Intraassay-Varianzen dadurch ermittelt, dass jedes Gen
auf demselben Microarray durch fiinf Sonden reprisen-
tiert war (Abb. 2). Fiir die Interassay-Varianz kann man
Mittelwerte oder Mediane solcher Mehrfachmessungen
einsetzen, um aussagekriftige Resultate zu erhalten.

Identifizierung von unterschiedlich
exprimierten Genen

Es ist von Interesse festzustellen, welche Gene sich in
ihrer Expression wie stark von der Referenz unterschei-
den. Hierzu bildet man meist Rangstufen, denen man in
der grafischen Computeraufbereitung Farben gibt. Die
typische Darstellungsform ist eine Tabelle, in der jede
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Zeile einem Gen und jede Spalte einem Microarray-Ex-
periment (also z. B. einem Patienten) entspricht.

In einer grundlegenden Arbeit von 1998 haben Eisen
et al. [24] fiir die ,,intuitive* Erfassung von Massenda-
ten jeden Messwert im Referenzbereich (Log, von -1
bis +1) schwarz, erhohte Log-Werte iiber 1 rot und ver-
minderte Log-Werte unter —1 griin gefarbt. Das Compu-
terprogramm kann unter Java direkt im Internet ausge-
fiihrt werden (s. Tab. 1), doch ist es auch sehr einfach,
entsprechende Bilder mit MS Excel® herzustellen, wo-
bei man dann die Farben nach eigenem Ermessen (z. B.
gelb fiir Normalwerte) wihlen kann (Abb. 3).

Intraassay (Ref 1)
400
*
E‘ 300
% FY
§ .
£ 200 2
E * -
= +
1 Sy o
& 100 *
i} T T r -
0 500 1000 1500 2000 2500
Signal
Interassay (Ref 14)
1600 4
-
g 1200 K
E -
o
£
+
& 500 T v—* i
E .
k-] * + *
= * *
& s0f—e—=_2 "3 -
* }t t.o' 3’ -
ﬁy .t
-*
04 -
0 1000 2000 3000 4000
Signal

Abbildung?2 Typische Profile der Intra- und Interassay-Streu-
ung von Microarray-Signalen, erhoben an vier gesunden Re-
ferenzpersonen mit jeweils finf Sonden je Gen. Fir die
Interassay-Streuung wurden die jeweiligen Mittelwerte nach
Kalibration (vergleiche Abbildung 1) verwendet. Die z. T. erheb-
liche Streuung der Genexpressionen zwischen den vier gesun-
den Referenzpersonen zeigt, dass der Begriff ,Normalitat” bei
Uber 1000 Einzelwerten kritisch hinterfragt werden muss. Bei
jeder solchen Messung sind einzelne Gene Uber- oder unter-
exprimiert, je nachdem, welche Referenz man als Bezugswert
wahlt.
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Abbildung 3 Erstellung experimenteller Daten zur Testung
von Verfahren der Bioinformatik mit MS Excel® und Visual Ba-
sic for Applications (VBA®). Jede Zeile entspricht einem Gen,
jede Spalte einem Experiment (Fall). Durch die Simulation
lassen sich weitgehend naturliche Muster erzeugen. Im darge-
stellten Beispiel wurden je 20 Patienten mit GauB3’scher Vertei-
lung (normale Expression mit wenigen Werten auBerhalb des
2-SD-Bereichs), Gleichverteilung (Zufallsgenerator) und zwei
regelhaften Mustern (stochastische Brown’sche Fraktale) er-
zeugt. Hellgrau: Unterexpression; Mittelgrau: Normalexpressi-
on; Dunkelgrau: Uberexpression. n = normal verteilt, z =
zufallsverteilt, f1, f> = zwei fraktale Muster

Ein in der Bioinformatik derzeit intensiv bearbeitetes
Feld ist die methodisch bedingte Instabilitéit der Varianz
iiber den weiten dynamischen Bereich der Fluoreszenz-
signale. Es ist leicht ersichtlich, dass die Varianz der
Rohsignale im Bereich geringer Expression klein sein
muss, wihrend sie bei Genen mit starker Uberexpres-
sion im Bereich der oberen Messbereichsgrenze extrem
zunehmen kann (s. Abb. 2). Die oben beschriebene
Logarithmierung kehrt die Verhéltnisse um: Im obe-
ren Messbereich werden die Varianzen verschwindend
klein, wihrend der Logarithmus bei Werten nahe Null
gegen minus unendlich geht. Es gibt unterschiedliche
Verfahren zur mathematischen Varianzstabilisierung,
z.B. das auf dem arcsin hyperbolicus basierende Feh-
lermodell des DKFZ Heidelberg [25], doch ist es im
Allgemeinen ausreichend, die Genexpression wie oben
beschrieben in Kategorien (z.B. ——, —, normal, +, ++)
einzuteilen und dann mit diskreten Rédngen weiterzuar-
beiten (s. Abb. 4).

Die Diskussion, wie und mit welchen Verfahren Sig-
nifikanzpriifungen durchgefiihrt werden, ist im Gange,
ohne dass derzeit ein Verfahren als ,,Standard* angese-
hen werden kann. Wir haben uns entschieden, die im
folgenden beschriebenen Aussagen mit simulierten
und realen Datensédtzen zu iiberpriifen, um Empfeh-
lungen aussprechen zu konnen. Ohne an dieser Stelle
auf methodische Details einzugehen, kamen zur Simu-
lation vorwiegend sogenannte ,.Brown’sche Fraktale*
[26] zum Einsatz. Dabei handelt es sich um selbstihn-
liche Datenreihen, die durch einstellbare stochastische
Schwankungsbreiten (die sog. Fraktale Dimension) so-
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Abbildung4 Eine aus labordiagnostischer Sicht interessante
Verteilung der dualen Logarithmen von Genexpressionsdaten
in zwei Kollektiven von je 10 Patienten: Die in 10 Rénge sortier-
ten Messungen weisen zwei Gé)fel auf, von denen einer zwi-
schen 0,125 (2 %) und 0,25 (279), der andere zwischen 1 (2°)
und 2 (2') liegt. Dieses Gen |st eln guter Kandidat fur die Tren-
nung von Tumorpatienten (Unterexpression) und Referenz-
personen (normale Expression). Flr die Erkennung solcher
Konstellationen eignet sich z. B. die Rangnummer des héchs-
ten Werts (sog. Modalwert = 3) im Vergleich zum Rangmittel-
wert (= 4,2).

wohl normal verteilte Referenzwerte als auch naturge-
treue Abweichungen von der Norm mit statistisch aus-
wertbaren Mustern liefern (s. Abb. 3). Der Vorteil eines
solchen Verfahrens ist neben dem geringen Kosten der
Umstand, dass man die Daten selbst modellieren kann,
withrend bei nasschemischen Messungen in Tumorzel-
len unberechenbare Randkonditionen die Bewertung
der Analysenergebnisse oft schwierig bis unmoglich
machen.

Verfahren zur Datenverarbeitung

Nachdem die einzelnen Gen-Daten standardisiert und
normalisiert sind, folgen die Verfahren der Datenanaly-
se. Hierbei geht es darum, charakteristische Gruppen
von Genen zu finden, die die Zustinde normal und
abnormal eindeutig beschreiben, also etwa in dem
Sinne, dass Gene des Apoptose-Systems beim Uber-
gang zur Malignitdt inaktiviert werden, so dass sich
Zellen mit schwerwiegenden genetischen Defekten be-
liebig unbegrenzt teilen konnen. Aus den Uber- und
Unterexpressionsmustern solcher Gengruppen leiten
sich beispielsweise neue, biochemisch definierte Tu-
morklassifizierungen oder tumorspezifische Thera-
pieansitze ab.

Aus labordiagnostischer Sicht besteht eine zweite
wichtige Aufgabenstellung darin, aufgrund der beob-
achteten Expressionsmuster Vorschldge fiir ein mog-
lichst effizientes Chipdesign zu machen. Die derzeit
kommer21ell erhiltlichen Microarrays, beispielsweise
GeneChlp von Affymetrix oder MatriXarray von
Roche, sind nur fiir wissenschaftliche Zwecke zugelas-
sen und auch dafiir optimiert. Sie dienen dem Verstind-
nis des pathologischen Geschehens und weniger der
zuverlédssigen, kostengiinstigen Diagnostik eines be-
stimmten Tumors. Das Ziel muss es nun sein, aus der
Fiille der angebotenen Sonden die geeignetsten auszu-
wiihlen.
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Datenreduktion: Ehe man sich der eigentlichen Mus-
teranalyse widmen kann, muss man moglichst viele
Signale, die mit der getesteten pathologischen Bedin-
gung nichts zu tun haben, aus dem Rohdatensatz entfer-
nen, um die gewiinschten Muster nicht im Rauschen
der Daten untergehen zu lassen. Im ersten Schritt bietet
sich eine univariate Verteilungsanalyse an, dhnlich wie
sie bei der Einfiihrung neuer Tests auch in der klassi-
schen Labordiagnostik iiblich ist. Allerdings muss man
die logarithmische Verteilung der Rohdaten beriicksich-
tigen. Hat man beispielsweise 10 Kontrollpersonen und
10 Tumorpatienten mit je 500 oder 5000 Sonden ver-
messen, so sollte man zunichst die Expressionsdaten
aller Sonden eliminieren, deren Mittelwert und Gesamt-
streuung fiir beide Kollektive im Referenzbereich lie-
gen: Sie sind als Referenzgene (,,Housekeeping-Gene*)
wichtig fiir die Uberpriifung und Normalisierung des
Experiments (s.o0.), tragen aber vermutlich nichts zur
Differenzierung der beiden Klassen bei. Zur Priifung
bildet man beispielsweise 10 diskrete Kategorien oder
Ringe (z.B. normal, hoch, sehr hoch, niedrig, sehr
niedrig usw.) und z#hlt ab, wie viele Werte jeweils in
eine Kategorie fallen.

In Abbildung 4 ist ein solches Beispiel konkret mit
10 Réngen dargestellt. Man kann solche diskreten Ver-
teilungen entweder optisch mit Hilfe von Histogram-
men oder rechnerisch mit den traditionellen Verfahren
der Statistik (Mittelwert, Varianz, Median, Modalwert,
Anpassung an Poisson- und Binomialverteilung etc.)
priifen (Abb. 5). Kleine Varianzen von weniger als 20 %
des Mittelwerts, Modalwerte um 0 oder auch zufillige
Gleichverteilungen iiber mehrere Kategorien hinweg
sprechen gegen die Niitzlichkeit der entsprechenden
Sonde fiir die gestellte Frage, grole Varianzen, schiefe
und mehrgipfelige Verteilungen sind giinstig.

Es ist grundsitzlich lohnend, die univariate Analyse
nicht nur in den Zeilen, sondern auch in den Spalten der
Tabelle durchzufiihren. Anstelle der Verteilungskurven
je Gen erhilt man so die Werteverteilung je Fall und er-
kennt oft bereits mit freiem Auge typische Muster. So
kann man z. B. erwarten, dass die Expressionsdaten von
Normalpersonen eng um den Mittelwert von 1 streuen,
wihrend pathologische Proben zusitzliche Gipfel auf-
weisen sollten. Hierfiir ist allerdings die obige Vorfilte-
rung eine Grundvoraussetzung, da andernfalls die inte-
ressierenden Muster von der grolen Anzahl normaler
Genexpressionen vollig tiberdeckt wiirden.

Falls die Zuordnung der Félle zu bestimmten Klassen
durch das experimentelle Design bereits zweifelsfrei
bekannt ist, eignet sich ein von uns entwickeltes ein-
faches Filterverfahren zur raschen Erkennung aussage-
kraftiger Gene [27]. Hierbei wird fiir jedes Gen eine
Matrix mit x-Kategorien und y-Klassen angelegt, z. B.
3 Kategorien (niedrig, normal, hoch) und 3 Klassen
(Kontrolle, Tumor A, Tumor B). Man zihlt aus, wie
viele Ergebnisse in jedes Feld dieser Tabelle fallen, bil-
det Spalten- und Zeilensummen und driickt jedes ein-
zelne Zihlergebnis in Prozent dieser zwei Summen aus.
Der Mittelwert der beiden so erhaltenen ,,Diskriminato-
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Abbildung5 Darstellung und Berechnung von Schilsselda-
ten mit MS Excel®. In Spalte B sind die Rangnummern 1 bis
10, in Spalte C die entsprechenden Zéhlergebnisse aufgetra-
gen. Alle Ubrigen Werte sowie die zweigipfelige Histogramm-
Darstellung sind mit Standardfunktionen erstellt. So werden
beispielsweise fiir die Berechnung der Varianz die Differenzen
zwischen Rangwert und Rangmittelwert quadriert und aufad-
diert (Spalte E) und dann durch n-1 geteilt (37,2/19 =1,96).
Eine wertvolle Anleitung zum Einsatz von MS Excel® fiir Fra-
gestellungen dieser Art findet sich in [35].

ren ist ein Mal fiir die Niitzlichkeit dieses Gens zur
Mustererkennung. Weist ein Gen in einem der Felder
z.B. einen 100 %-Wert auf, so heil}t dies, dass es als In-
dikator fiir die jeweilige Klasse in Frage kommt. Inte-
ressierte finden unter www.trillium.de ein Excelpro-
gramm, das die Berechnung mit simulierten Daten
durchfiihrt. Sowohl in der Simulation als auch an realen
Daten von Leukédmiepatienten [23, 27] erwiesen sich
Gene, deren bester Diskriminator unter 80 % lag, fiir
die weitere Analyse als entbehrlich bzw. eher stérend,
wihrend Gene mit 100 %-Diskriminatoren verstind-
licherweise hervorragende Kandidaten fiir die Differen-
zierung zwischen normal und pathologisch waren.
Clustering: Hat man den Datensatz auf potenziell
aussagekriftige Daten reduziert, so gilt es nun, relevante
Muster darin zu erkennen. Diese Bildung von Gruppen
wird als ,,Clustering* bezeichnet. Dabei sollen die ein-
zelnen Gruppen in sich moglichst homogen, die Unter-
schiede zwischen den Gruppen moglichst grof§ sein. Die
Vorarbeit besteht in der Definition eines Proximititsma-
Bes, wobei man Korrelationsmal3e, Distanzmafe, Ahn-
lichkeitsmale und probabilistische Proximititsmalle
unterscheidet. Am verbreitetsten sind Distanzmale. Sie
setzen eine metrische Skalierung, z. B. in Form der dua-
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len Logarithmen von P/R-Quotienten oder eine Rang-
metrik wie in Abbildung 4 beschrieben, voraus und stel-
len — bildlich gesprochen — Entfernungen in einem mul-
tidimensionalen geometrischen Raum dar.

Auf der zweidimensionalen Fldche sind uns solche
Entfernungstabellen von Autokarten her vertraut. Zei-
len und Spalten tragen dort Stddtenamen, die Kreu-
zungsstellen enthalten die Entfernung, beispielsweise
von Miinchen nach Berlin oder von Diisseldorf nach
Koln. Zur Erlduterung sei dieses illustrative Beispiel im
Detail besprochen.

Im ersten Schritt werden die Objekte mit dem ge-
ringsten Abstand (z. B. Diisseldorf und Koln) zu einem
,»Cluster” zusammengefasst, die beiden Originalnamen
werden dafiir aus der Tabelle entfernt und die Distanzen
neu berechnet. Als Abstand des Clusters ,,Diisseldorf-
Koln*“ zu den iibrigen Stidten setzt man wahlweise
den Mittelwert (average linkage), das Minimum (single
linkage) oder das Maximum (complete linkage) der ur-
spriinglichen Entfernungen ein. So fahrt man fort, bis
aus n einzelnen Stidtenamen ein einziger langer Name
geworden ist, d.h. bis n-Cluster mit je einem Element
in einen Cluster mit n-Elementen umgewandelt sind.
Darin werden die Grofstidte des Ruhrgebiets entspre-
chend ihrer geographischen Entfernung eng beisammen
stehen, andere Stddte dagegen verstreut angeordnet sein.

In Analogie zu den Stiddtedistanzen kann man auch
die Distanzen von Genen berechnen, wobei man aller-
dings anstelle der Kilometer andere Mafle entwickeln
muss. In vielen Arbeiten wird die euklidische Vektor-
distanz der transformierten und normalisierten Fluores-
zenzen verwendet. In der bereits erwihnten Arbeit von
Eisen et al. [24] wird ein AhnlichkeitsmaB statt eines
DistanzmaBes bevorzugt. Der Korrelationskoeffizient
dient dabei als MaB der Ahnlichkeit. In beiden Fillen
vergleicht man die Messwerte von je zwei Sonden iiber
alle Experimente (bivariate Analyse). Wiren z.B. alle
Werte identisch, so miisste als Distanz O resultieren. Je
mehr Werte deutlich voneinander abweichen, desto gro-
Ber soll die MaBlzahl werden. Die euklidische Distanz
berechnet sich analog zum Satz des Pythagoras aus der
Wurzel der Dlstanzquadrate auf der x- und y-Achse
(x +y —D1stanz) die ,,Manhattan-Distanz“ oder
,,City-Block-Distanz* stellt einfach die Summe beider
Distanzen dar (x +y = Distanz). Zu bevorzugen ist die
euklidische oder auch die quadrierte euklidische Dis-
tanz. Beide ergeben identische und relativ stabile Resul-
tate. Ob die Distanz oder die Ahnlichkeit als Grundlage
der Clusterbildung dient, hingt von der Fragestellung
ab: Um beispielsweise Fille mit unterschiedlicher Ge-
nexpression verschiedenen Clustern zuzuordnen, eignet
sich eher die Distanz, wihrend man dhnlich exprimierte
Gene relativ gut mit Korrelationen clustern kann.

Wiren z.B. die Werte der einen Sonde immer genau
halb so hoch wie die einer anderen (z.B. da Gen 1 von
Gen 2 gehemmt wird), so ergibe die euklidische Distanz
eine grofle Entfernung zwischen beiden Sonden, die den
Zusammenhang verschleiert, wihrend der Korrelations-
koeffizient r die Ahnlichkeit klar darstellen wiirde.

Es sind zahlreiche weitere Verfahren mit oft wesent-
lich hoherem Rechenaufwand im Einsatz, z. B. die von
neuronalen Netzen abgeleiteten Self-Organizing Maps
(SOMs) [28] oder das so genannte k-means [29] Verfah-
ren. Viele Autoren haben sich intensiv mit den Unter-
schieden zwischen verschiedenen Cluster-Algorithmen
befasst [30], und auch die Tagungen der GMDS [31]
und anderer Fachgesellschaften sind voll von derartigen
Berichten. Als Fazit kann nur festgehalten werden, dass
jedes Verfahren Vor- und Nachteile besitzt und dass
eine Einigung auf identische Verfahren innerhalb einer
bestimmten Fachrichtung fiir den Datenaustausch und
die gemeinsame Diskussion wichtiger ist als die Suche
nach dem ,,besten Verfahren. Dabei ist hervorzuheben,
dass es sich bei allen genannten Verfahren grundsétzlich
um rein mathematische Methoden handelt, die ohne
biologische Begriindung angewendet werden. Biologi-
sche Konzepte kann ohnehin nur der mit der biologi-
schen Materie vertraute Experte entwickeln. Allerdings
ist der Computer unabdingbare Voraussetzung dafiir,
dass der Experte iiberhaupt Anhaltspunkte fiir plausible
Konzepte innerhalb des Datenflut findet.

Ausblick

Wie werden die Microarrays die Laboratoriumsmedizin
in Zukunft beeinflussen? Die Zahl der Publikationen,
die sich mit der Anwendung dieser Technik auf kon-
krete medizinische Fragen beschéftigen, hat in den letz-
ten Jahren sprunghaft zugenommen. Hierzu zdhlen vor
allem Studien zum Vorhersagewert der Genexpression,
beispielsweise fiir den Verlauf des Brustkrebses [32].
Die Autoren zeigen einrucksvoll die Uberlegenheit der
Genexpressionsanalyse gegeniiber klinischen und histo-
logischen Verfahren. Untersucht wurden 295 Patientin-
nen, bei denen die Erstdiagnose zwischen 1984 und
1995 gestellt worden war. Unter etwa 5000 Kandida-
tengenen wurden 70 identifiziert, die mit frither Fern-
metastasierung assoziiert waren. Zu einem dhnlichen
Ergebnis kam eine Studie aus der Universitéit Frankfurt,
bei der mit Clusterverfahren und SOMs ein Satz von
41 Markergenen gefunden wurde, die priadiktiv fiir ra-
sche Metastasierung waren (23 % bei Aufnahme in die
Studie, 50 % nach zwei Jahren) [33].

Ahnlich Aussagen konnten fiir MLL (mixed lineage
leukemia), eine besonders aggressive Leukdmieform, ge-
macht werden [34]. Gegeniiber einer ALL (acute lympha-
tic leukemia) fanden sich 1000 Gene mit deutlicher Un-
terexpression, viele davon in der frithen Phase der B-Zell-
Entwicklung involviert, daneben auch eine ganze Reihe
von liberexprimierten Genen. Hierzu ist anzumerken,
dass die meisten Studien weit weniger fehlexprimierte
Gene finden. Der Grund fiir solche Unterschiede ist in der
Aggressivitit bzw. im Fortschreiten einer malignen Er-
krankung zu suchen, da Malignome im Verlauf immer
mehr Mutationen anhiufen und damit ,,zu leben lernen®.

Die Forderung der Labordiagnostik an die Hersteller
von Microarrays wird in Richtung ausgewihlter Sonden
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fiir wichtige (weil besonders hidufige oder besonders ag-
gressive) Krankheitsbilder gehen. In der Regel diirften
bis zu 100 Gensonden fiir eine spezifische Aussage ge-
niigen, jede moglichst in drei- bis fiinffacher Ausferti-
gung, um die Intraassay-Prizision und Signifikanz von
Abweichungen zu berechnen und Ausreifler zu erken-
nen. Dazu kommt ein Satz der oben erwéhnten House-
keeping-Gene, deren Expression mit grofiter Wahr-
scheinlichkeit normal ist. Anhand dieser Gene kann
man die Daten normalisieren und misslungene Experi-
mente eliminieren. Alles in allem diirfte die Idealzahl
von Sonden je Microarray fiir die Onkologie um 1000,
eher darunter liegen.

Weiterhin sind standardisierte, robuste Auswertealgo-
rithmen der Bioinformatik fiir die Praxis wichtig. Die
vorliegende Arbeit hat versucht, diejenigen vorzustel-
len, die bereits eine gewisse Verbreitung gefunden ha-
ben. Das Fach ist aber noch so jung, dass in den nichs-
ten Jahren noch Weiterentwicklungen zu erwarten sind.

Inwieweit die hier erarbeiteten Verfahren zur Refe-
renzwertnormalisierung und zur computerisierten Aus-
wertung komplexer Muster auch positive Riickwirkung
auf die klassische Labordiagnostik haben werden, bleibt
abzuwarten. Gerade im Hinblick auf die aktuelle Dis-
kussion um neue Normalwerte bei der Temperatur-
umstellung von Enzymen wiére es durchaus ein Segen,
wenn zum Beispiel die Datennormalisierung bereits
auf theoretisch wohlfundierten Fiilen stinde: Dadurch
hitte viel Aufwand und Geld gespart werden konnen.
SchlieBlich muss man die Weiterbildung der Labordiag-
nostiker in Bioinformatik verstirken und allgemein zu-
gangliche, einfach zu bedienende Computerprogramme
schaffen, damit unser Fach den kiinftigen Aufgaben ge-
wachsen ist.
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