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A Zusammenfassung

Mit Einführung derMicroarray-Technologie begann ein neues Kapitel in der sta-
tistischen Bioinformatik: Mit Hilfe dieser Mikrochips lässt sich der Momentan-
zustand einer Zelle auf Transkriptionsebene festhalten. Das bedeutet, dass man
mit einem einzigen Experiment die Aktivität – die Expression – von mehreren
Zehntausend Genen beobachten kann. Entnimmt man nun Proben aus verschie-
denen Geweben und vergleicht die Expression innerhalb der Proben miteinan-
der, so stellen sich zwei Fragen. Erstens, gibt es Gene, deren Expression sich zwi-
schen den Proben unterscheidet? Und zweitens, wenn wir Unterschiede finden,
sind diese auch signifikant?

Die erste Frage lässt sich beantworten, indem man beispielsweise die Differenz
der Expressionsmittelwerte in den unterschiedlichen Proben berechnet. Die Si-
gnifikanz drückt sich dann im p-Wert aus. Er gibt an, wie wahrscheinlich es ist,
rein zufällig eine gleiche oder höhere Differenz zu beobachten. Je kleiner der p-
Wert, desto eher könnenwir uns darauf verlassen, dass sich dieGenexpression tat-
sächlich unterscheidet. Die entsprechenden Gene nennen wir differenziell expri-
miert. Allerdings kannman auch bei kleinen p-Werten nicht ausschließen, dass es
sich um einen zufälligen Befund handelt. Erschwerend kommt hinzu, dass biolo-
gischeDatenhäufig starken Schwankungenunterliegen.UmdenKreis derKandi-
daten einzuschränken, wendet man so genannte p-Wert-Filter an. Der Filter legt
denmaximalen p-Wert fest, bis zu demdieUnterschiede als signifikant betrachtet
werden. Stellt man sich die Verteilung der beobachteten p-Werte alsHistogramm
vor, so definiert der Filter eine vertikale Trennung, nämlich in die signifikanten
Gene mit zulässigem kleinen p-Wert und in die nicht-signifikanten Gene mit zu
großem p-Wert.

P-Wert-Filter eignen sich für Experimente mit wenigen Genen. Je höher die An-
zahl der Gene jedoch ist, desto stärker fällt neben den zufälligen Schwankungen
eine weitere Eigenart derDaten insGewicht: Ein großer Teil der Gene zeigt keine
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Unterschiede, sondern wird gleichmäßig in allen Proben exprimiert. Die eo-
rie besagt, dass die p-Werte solcher konsistenten Gene gleichverteilt sind. Die
Gleichverteilung definiert eine horizontale Trennung des p-Wert-Histogramms.
Die Höhe der Trennlinie liefert einen natürlichen Schätzer für den Anteil der
konsistenten Gene im Experiment. Die Verteilung der p-Werte über der Linie er-
möglicht Aussagen über Anzahl und vor allem Verteilung der differenziell expri-
mierten Gene.

Es liegt in derDefinition eines p-Wert-Filters, dass die Liste der signifikantenGe-
ne auch konsistente Gene enthalten wird.Manwird immer einen gleichverteilten
Anteil in die Liste mit einschließen. In einem gewöhnlichen Microarray-Experi-
ment beobachtet man jedoch häufiger kleine p-Werte als große. Die Dichtefunk-
tionder p-Werte fällt bis auf dieHöhederGleichverteilung ab.Da ebenderAnteil
der gleichverteilten p-Werte immer gleich bleibt, haben nunGenemit kleinem p-
Wert eine höhereWahrscheinlichkeit differenziell exprimiert zu sein alsGenemit
höheren p-Werten. Schätzt man die Wahrscheinlichkeit differenzieller Expressi-
on für jedes Gen, so beantwortet dies obige zweite Frage. Diese Wahrscheinlich-
keit nennt man local false discovery rate.Die lokale false discovery rate eignet sich
hervorragend für die großen Datensätze, die beiMicroarray-Experimenten anfal-
len. Je mehr p-Werte, desto verlässlicher gelingt die Schätzung.

In der vorliegenden Arbeit schlagen wir zwei neue Konzepte vor, um die Schät-
zung der lokalen false discovery rate zu verbessern. In Kapitel  stellen wir eine
iterative Schätzmethode vor. Verglichen mit dreizehn anderen Verfahren lieferte
unser Schätzer sehr gute Ergebnisse in einer Simulationsstudie. Kapitel  widmet
sich einer Beobachtung, die in der Literatur unseres Wissens nach noch nicht be-
handelt wurde: Da die Gene und somit auch ihre gemessenen Expressionswerte
untereinander stark korrelieren, benutzt man zur Berechnung der p-Werte häu-
fig ein unzureichendes Hintergrundmodell. Wir stellen einen Algorithmus vor,
der die Schätzung des Hintergrundmodells verbessert. Diese Verbesserung trägt
gleichzeitig dazu bei, dass die lokale false discovery rate akkurater geschätzt wer-
den kann.
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