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1 Einleitung

Ziel der Arbeit

Genomweite Assoziationsstudien (GWA-Studien) haben sich in den letzten Jahren
als Standardwerkzeuge der genetischen Epidemiologie etabliert. In diesen Studi-
en wird der Zusammenhang zwischen einer komplexen genetischen Erkrankung
oder einem quantitativen intermediären Phänotyp und Einzelbasen-Polymorphismen
(single nucleotide polymorphism SNP) untersucht. Auf diesem
Weg konnten in den letzten vier Jahren genetische Risikofaktoren für mehr als
60 komplexe genetische Erkrankungen identifiziert werden [49].
Die zugrundeliegende Technologie sind sogenannte Microarray-Experimente.
Dabei werden bei der von der Firma Affymetrix verwendeten Methode Millio-
nen von Oligonukleotiden auf einen Chip aufgebracht und fragmentierte und
markierte DNA dazu gegeben. Sind die Sequenzen komplementär, kommt es
zu einer Bindung der markierten Fragmente. Nachdem die ungebundene DNA
abgewaschen wurde und an die Markierung ein Farbstoff gebunden hat, wird
mittels Laserlicht der Farbstoff angeregt. Diese Fluoreszenzintensitäten werden
durch Einscannen gemessen und in Graustufenbilder konvertiert. Diese numerisch
gespeicherten Intensitätswerte werden dann in diskrete Genotypen umgewan-
delt. Diesen Vorgang der Genotypbestimmung nennt man Genotype Calling. Um
die Güte dieser Zuordnung zu verbessern, wurde eine Vielzahl von Algorithmen
entwickelt [5, 20, 41, 43, 53, 54, 72, 73].
Ein theoretischer sowie ein praktischer Vergleich dieser Verfahren ist bisher nicht
erfolgt. Erstes Ziel dieser Arbeit ist daher eine systematische Betrachtung der Al-
gorithmen zum Genotype Calling. Hierfür wird zunächst eine Literaturrecherche
durchgeführt. Anschließend werden die am häufigsten verwendeten Algorith-
men miteinander verglichen.
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1 Einleitung

Obwohl in den vergangenen Jahren eine Reihe von Algorithmen zum Genotype
Calling entwickelt wurde, sind diese Methoden nicht fehlerfrei. Daher ist eine
stringente Qualitätskontrolle der Genotypdaten erforderlich [65, 74, 76]. Dazu
gehört der Ausschluss von SNPs, die zu viele fehlende Werte nach der Genotyp-
isierung aufweisen, eine zu geringe Häufigkeit des seltenen Allels besitzen oder
bei denen die Wahrscheinlichkeit für eine Abweichung vom Hardy-Weinberg-
Gleichgewicht groß ist. Als Travemünde-Kriterien haben sich bestimmte Werte für
diese Grenzen etabliert [60]. Trotz dieser rigorosen Standard-Qualitätskontrolle
gelingt es nicht, alle SNPs zu identifizieren, deren Genotypbestimmung fehler-
haft ist. Diese systematischen Fehler können sowohl zu einem erhöhten Anteil
falsch-positiver Befunde als auch zu einer verringerten Wahrscheinlichkeit der
Entdeckung wahrer Effekte führen [23].
Des Weiteren werden diese Genotypinformationen nicht nur in GWA-Studien
verwendet, sondern sie bilden auch die Grundlage für komplexere statistische
Analysen, wie z.B. Haplotypanalysen, der Imputation weiterer Genotypen oder
Untersuchung von Gen-Gen- bzw. Gen-Umwelt-Interaktionen.
In der Haplotypanalyse wird der Zusammenhang von Blöcken von SNPs mit
einem Phänotyp untersucht. Dieser Zusammenhang von SNPs, die dicht zusam-
men auf einem Chromosom liegen, wird auch für die Imputation weiterer SNPs
verwendet. Dabei wird ausgenutzt, dass eine hohe Korrelation zwischen benach-
barten SNPs besteht. Ist ein SNP eines Haplotyps nicht genotypisiert worden,
weil dieser z.B. auf einem Chip nicht vorhanden ist, können die Genotypen den-
noch durch die Haplotypstruktur “erschlossen”, das heißt aufgefüllt bzw. im-
putiert werden. Die Güte der Imputation hängt dabei maßgeblich von der Qual-
ität der zu Grunde liegenden Genotypen ab [27].
Als ultimative Qualitätskontrolle wird dabei die visuelle Auswertung der
Cluster-Plots empfohlen [10, 65, 71, 74]. Bei dieser visuellen Analyse werden
die Signalintensitäten für beide Allele gegeneinander aufgetragen und die Punk-
te entsprechend ihrem Genotyp eingefärbt. Sind auf der Abbildung dann nicht
räumlich und farblich klar getrennte Gruppen zu erkennen, spricht das gegen
ein fehlerfreies Calling der Genotypen. Da diese Auswertung sehr arbeits- und
zeitintensiv ist, wird bisher auf die Bewertung aller Cluster-Plots einer GWA-
Studie verzichtet; stattdessen werden nur die Abbildungen für Kandidaten-SNPs
betrachtet. Dies ist jedoch, gerade im Hinblick auf die Anforderungen der Im-
putationen, nur eine Behelfslösung. Es besteht daher dringender Bedarf an der
automatischen und objektiven Beurteilung der Cluster-Plots.
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1 Einleitung

Das zweite Ziel dieser Arbeit besteht daher in der Entwicklung und Implemen-
tation eines Ansatzes zur automatischen Beurteilung von Cluster-Plots. Hierfür
wurden Ideen aus dem Bereich der Clusteranalyse verwendet, aus der eine Vielzahl
von Maßen bekannt ist, mit denen die interne Validität eines Clusterings, also
auch eines Genotype Callings, beurteilt werden kann [35, 40]. Allerdings wurde
bisher noch nicht untersucht, inwieweit die speziellen Eigenschaften von Cluster-
Plots, wie das Wissen um die erwartete Lage der Cluster, diese Maße beein-
flussen. Eine besondere Schwierigkeit sind bei GWA-Studien die Datenmengen,
um zum einen diese Cluster-Plots zu generieren und zum anderen die Cluster-
Maße zu berechnen.

Während das erste Ziel dieser Arbeit, die Betrachtung der Validität von Geno-
typen durch ein vom Bundesministerium für Bildung und Forschung (Förderkennze-
ichen: 01EZ0874) gefördertes Projekt motiviert wurde, entspricht das
zweite Ziel dieser Arbeit einem Teil eines von der Deutschen Forschungsgemein-
schaft geförderten Projekts (Förderkennzeichen: ZI 591/17-1).

Aufbau der Arbeit

Zur Bearbeitung der im vorangegangenen Abschnitt formulierten Ziele werden
in Kapitel 2 zunächst neben den molekulargenetischen Grundlagen auch die
Grundbegriffe zur Datengenerierung mit Affymetrix Microarrays erläutert. Dabei
wird der Aufbau der Arrays beschrieben und ein Microarray-Experiment skizziert.
Zum Abschluss dieses Kapitels wird gezeigt, wie die Menge eines DNA-Fragmentes
in eine digitale Größe überführt wird.

Wie die Signalintensitäten in diskrete Genotypen überführt werden (Genotype
Calling), wird in Kapitel 3 thematisiert. Es wird zuerst eine Literaturrecherche
durchgeführt, um Algorithmen zum Genotype Calling zu identifizieren und an-
schließend deren charakteristische Eigenschaften beschrieben. Mittels einer
empirischen Evaluation werden die Algorithmen anhand der HapMap-
Daten [67, 68] miteinander verglichen. Dabei wird neben der Güte der
Genotypbestimmung auch die Nutzbarkeit der einzelnen Programme berück-
sichtigt. Abschließend werden die Ergebnisse diskutiert und eine Empfehlung
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1 Einleitung

für einen spezifischen Genotype-Calling-Algorithmus ausgesprochen.

Weiterführend wird nach der Genotypbestimmung die Qualitätsbewertung dieses
Prozesses durchgeführt. Dazu werden zu Beginn des Kapitels 4 gängige Cluster-
validitätsmaße und ein neu entwickeltes Maß zur automatischen Beurteilung der
Güte des Genotype Calling beschrieben. Ein wesentlicher Bestandteil dieser Ar-
beit ist die Entwicklung eines Programms zur automatischen Generierung und
Bewertung von Cluster-Plots. Dieses für die Programmiersprache R entwickelte
Paket acpa wird vorgestellt und seine Nutzung anhand eines Beispiels demon-
striert. In dieser Anwendung wird die Bewertung der SNPs anhand von Cluster-
maßen mit der Bewertung durch zwei erfahrene Beurteiler verglichen. So können
Empfehlungen für die Verwendung von Clustermaßen gegeben werden.
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2 Affymetrix Microarrays

Die vorliegenden Arbeit untersucht die Generierung und Qualitätskontrolle von
Genotypdaten für Affymetrix Microarrays. Die molekulargenetischen Grundla-
gen zum Verständnis der Bedeutung der Daten wird im ersten Abschnitt dieses
Kapitels beleuchtet. Der zweite Abschnitt widmet sich den Microarrays von Affymetrix.
Dabei wird auf deren Aufbau eingegangen und die typischen Schritte eines Microarray-
Experimentes skizziert.

2.1 Molekulargenetische Grundlagen

Die DNA als Träger der Erbinformation

Die Desoxyribonukleinsäure (DNS, engl. DNA) ist Träger der genetischen Erbin-
formation und ein aus Desoxyribonukleotiden aufgebautes Biopolymer. Ein Nuk-
leotid besteht dabei aus einem ringförmigen Zuckermolekül (der Desoxyribose),
einem Phosphatrest und einer der vier möglichen Basen Adenin, Cytosin, Guanin
und Thymin (A, C, G und T). Die DNA liegt meist doppelsträngig vor, das heißt,
zwei DNA-Moleküle sind spiralförmig ineinander gewunden und bilden so die
Struktur einer Doppelhelix. Da die Base Adenin nur mit Guanin und Cytosin nur
mit Thymin eine Bindung eingehen kann, sind beide Stränge komplementär und
antiparallel zueinander. In Abbildung 2.1 ist der Aufbau der DNA dargestellt.
Zu erkennen ist das außen liegende Rückgrat aus Desoxyribose und Phospha-
trest, sowie die innen liegenden Basen, welche mit der jeweiligen Base des kom-
plementären Stranges durch Wasserstoffbrückenbindungen miteinander verbun-
den sind. Die genetische Information ist in der Nukleotidsequenz (der Abfolge
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2.2 Datengenerierung mit Affymetrix Microarrays

der Basen im DNA-Strang) festgelegt. Stark vereinfacht dargestellt, kodieren bes-
timmte Nukleotidsequenzen bestimmte Aminosäuren, welche wiederum die Grund-
bausteine von Proteinen darstellen. Detaillierte Beschreibungen dieser Zusam-
menhänge finden sich in [22, 75].

Variabilität

Humane Körperzellen besitzen einen doppelten Chromosomensatz. Ein Chro-
mosom ist ein Molekül, welches einen Teil der Gesamt-DNA enthält. Bei der
Vererbung erhält jeder Nachfahre so ein Chromosom von der Mutter und eins
vom Vater. Unterscheiden sich Bereiche (Loci) auf diesen beiden Chromosomen
voneinander, spricht man von Allelen. Gibt es genau zwei mögliche Varianten,
nennt man dies einen biallelischen Locus. Für einen biallelischen Locus der DNA,
mit den beiden möglichen Varianten A und B existieren genau drei mögliche
Zustände: Homozygot für das A-Allel, also A/A, homozygot für das B-Allel
(B/B) oder heterozygot A/B. Die häufigste Form der Variabilität ist der Aus-
tausch einer einzelnen Base. Kommt dieser Austausch häufiger als in einem Prozent
der Population vor, so spricht man von einem Single Nucleotide Polymorphism
(SNP) [69]. Die Erfassung der Variabilität der DNA in Form von SNPs ist Gegen-
stand der Microarray-Genotypisierungs-Experimente. In großen Projekten, wie
dem HapMap-Projekt [67, 68], wurde die Anzahl der SNPs des menschlichen
Genoms und ihre Verteilung untersucht. Dabei wurde die Anzahl der SNPs auf
etwa 10 Millionen geschätzt [3]. Der aktuelle Microarray von Affymetrix, der
Genome-Wide Human SNP Array 6.0, enthält 906.600 SNPs. Dabei wurde sich auf
biallelische Marker beschränkt. Wie die Genotypinformation für eine Person si-
multan für diese Anzahl an SNPs anhand von Microarrays ermittelt werden kann,
wird in den nächsten Abschnitten dargestellt.

2.2 Datengenerierung mit Affymetrix Microarrays

Wie in Kapitel 1 bereits erwähnt, ist das grundlegende Prinzip der Microarray-
Experimente die Hybridisierung fragmentierter, markierter DNA an spezifische
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2.2 Datengenerierung mit Affymetrix Microarrays
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Abbildung 2.1: Schematischer Aufbau der DNA. Dargestellt ist die Strukturformel der
DNA. Das Rückgrat eines DNA-Stranges wird aus den Desoxyribosemolekülen gebildet,
welche über Phosphatreste miteinander verbunden sind. Die Basen sind farbig her-
vorgehoben. Die Wasserstoffbrückenbindungen zwischen den Basen (gestrichelte Linie)
verbinden die beiden komplementären Stränge miteinander. A = Adenin, T = Thymin,
C = Cytosin, G = Guanin. Die Abbildung entspricht Abbildung 1.1 aus [75].
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2.2 Datengenerierung mit Affymetrix Microarrays

Abbildung 2.2: Prinzipskizze der Photolithographie. Die Abfolge der Schritte ist in
Leserichtung dargestellt. Zu Beginn werden Bindungsstellen der Linker-Moleküle pho-
tochemisch freigelegt. Durch eine Maske wird sicher gestellt, dass nur bestimmte Linker-
Moleküle freigelegt werden (Teil b). Anschließend kommt der Syntheseschritt, in dem
eine der vier Basen hinzugefügt wird (hier Thymin). Die Bindungsstellen sind damit
geschützt, so dass durch Wiederholung der beiden Schritte die Oligonukleotide sukzes-
sive auf dem Array gebildet werden. Nachgedruckt mit Erlaubnis von Macmillan Pub-
lishers Limited: Nat Genet, [46]

Oligonukleotide (Sonden) und die anschließende indirekte Messung der hybri-
disierten DNA-Menge. Die Oligonukleotide, die auf dem Microarray auf einer
Trägerfläche fixiert sind, bestehen aus einer Sequenz von 25 Nukleotiden, die
komplementär zu der Sequenz ist, die den SNP umspannt [39]. Alternativ wer-
den die Oligonukleotide auch probes genannt. Um jedoch Verwechslungen mit
dem deutschen Begriff Probe, in diesem Zusammenhang die Daten einer Per-
son, zu vermeiden, wird weitestgehend auf den Originalbegriff verzichtet und
stattdessen Sonde verwendet.

2.2.1 Synthese der Oligonukleotide auf Affymetrix Microarrays

Die maßgebliche Technologie, die bei der Herstellung der Microarrays Anwen-
dung findet ist die so genannte Photolithographie [46] (Abb. 2.2). In der Ausgangssi-
tuation befinden sich Linker-Moleküle auf dem Glasträger des Arrays, deren Bindungsstellen

8



2.2 Datengenerierung mit Affymetrix Microarrays

Abbildung 2.3: Schematischer Aufbau eines Affymetrix Microarrays. Die Anordnung
der Oligomere auf dem Chip wird skizziert. Aus dem Bildarchiv von Affymetrix: [8].

zunächst durch lichtempfindliche, aber noch unreaktive Gruppen geschützt wer-
den. Durch Auflegen spezieller Masken auf den Glasträger, werden unter Lichtein-
wirkung an vordefinierten Bereichen diese Bindungsstellen aktiviert. Anschließend
wird das gewünschte Nukleotid hinzugefügt und reagiert mit den zuvor ak-
tivierten Bindungsstellen. Das somit neu gebildete Dimer besitzt an seinem freien
Ende wiederum eine lichtempfindliche, aber noch unreaktive Bindungsstelle. Durch
mehrmaliges Auflegen neuer Masken werden die beschriebenen Schritte so oft
wiederholt, bis das fertige Oligomer aus 25 Nukleotiden gebildet wurde [26]. In
Abbildung 2.3 ist der Aufbau eines Microarray schematisch dargestellt.

2.2.2 Ablauf eines Microarray-Experiments

Zusammengefasst lässt sich ein Microarray-Experiment in folgende Arbeits-
schritte unterteilen:

1. Restriktion der genomischen DNA mittels spezifischer Enzyme

9



2.2 Datengenerierung mit Affymetrix Microarrays

2. Amplifikation (Vervielfältigung) der DNA mittels Polymerase- Ketten-
Reaktion (PCR)

3. Aufreinigung der PCR-Produkte

4. Fragmentierung der PCR-Produkte

5. Markierung der DNA-Fragmente mit Biotin

6. Hybridisierung der Fragmente auf dem Microarray (Pro DNA-Probe ein
Microarray)

7. Waschen der Arrays und Anfärbung mittels Fluoreszenzfarbstoff

8. Scannen der Arrays – Konvertierung der Fluoreszenzintensitäten in ein
Graustufenbild (Abb. 2.5)

9. Zusammenfassung der Pixelinformationen zu Intensitäten pro Sonde – Gener-
ierung der CEL-Datei (Abb. 2.6)

2.2.3 Aufbau von Microarrays zur Genotypisierung

Microarrays zur Hochdurchsatz-Analyse biologischer Daten werden sowohl für
Expressions-, als auch für Genotypisierungsexperimente verwendet. Das in Ab-
schnitt 2.2.1 beschriebene Verfahren zur Herstellung der Oligonukleotide, und
das in Abschnitt 2.2.2 skizzierte Prinzip der Experimente ist dabei vergleich-
bar, lediglich die Auswahl der Sonden unterscheidet sich. Während in Expres-
sionsstudien die Menge eines bestimmten RNA-Moleküls mittels einer spezifis-
chen Sonde gemessen werden kann, wird zur Unterscheidung der drei möglichen
Genotypen eines biallelischen SNPs pro Allel eine Sonde benötigt. Um Aussagen
über die Variabilität der Hybridisierung treffen zu können, werden in der Praxis
mehrere Sonden pro Expressionsprodukt oder SNP verwendet [39], dies wird im
Folgenden genauer für die Genotypisierungs-Microarrays beschrieben.
Die Sonden, die zur Bestimmung der Menge an DNA-Fragmenten für das A-,
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2.2 Datengenerierung mit Affymetrix Microarrays

Abbildung 2.4: Schematische Darstellung des Hybridisierungsschrittes anhand eines
Microarrays zur Expressionsanalyse. Die Biotin-markierten einzelsträngigen DNA-
Fragmente werden auf den Microarray übertragen und dort über einen Zeitraum von
16-18h unter Rotation belassen (Hybridisierung). Während der Zeit der Hybridisierung
paaren die einzelsträngigen, markierten DNA-Fragmente mit der entsprechend kom-
plementären Sonde auf dem Microarray und werden somit ebenfalls auf dem Array
fixiert. Nicht gebundene Fragmente werden in den folgenden Waschschritten vom Ar-
ray entfernt. Im nachfolgenden Färbeschritt wird eine Lösung mit Fluoreszenzfarbstoff
(Streptavidin-Phycoerythrin) hinzugefügt, welcher an die Biotin-Moleküle der DNA-
Fragmente bindet. Durch Anregung mit Laserenergie während des Scan-Vorgangs kön-
nen an den Array fixierten DNA-Fragmente nachgewiesen werden. Aus dem Bildarchiv
von Affymetrix [8].
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2.2 Datengenerierung mit Affymetrix Microarrays

Abbildung 2.5: Schematische Darstellung des Scan-Prozesses. Bereiche, in denen viele
DNA-Fragmente gebunden haben, fluoreszieren nach Anregung stärker und sind hier
rot dargestellt. Aus dem Bildarchiv von Affymetrix [8].

bzw. das B-Allel eingesetzt werden, sind die so genannten perfect match probes
(PM-Sonden). Bei diesen wird die 13. Position des Oligomers variiert, so dass die
Gesamtsequenz entweder vollständig komplementär zur Sequenz des A-Allels
für diesen SNP ist oder komplementär zum B-Allel. Nur Biotin-markierte DNA-
Fragmente mit der entsprechenden übereinstimmenden Sequenz (Vorliegen des
A- oder des B-Allels) können genügend stark und spezifisch an die entsprechende
Sonde binden und geben nach Färbung der Arrays ein Fluoreszenzsignal ab.
Liegt keine Übereinstimmung in der Sequenz vor, wird das Fragment mit den
folgenden Waschschritten wieder vom Array entfernt. Im Falle einer Heterozy-
gotie (Vorliegen von Allel A und B) binden die entsprechenden DNA-Fragmente
an beide Sonden. Um Aussagen über die Variabilität der Hybridisierung treffen
zu können, werden in der Praxis mehrere Sonden pro SNP (oder pro Expression-
sprodukt) verwendet [39], welche gleichmäßig auf dem gesamten Array verteilt
sind. Im Falle des Affymetrix Genome-Wide Human SNP Array 6.0 sind dies
sechs Sonden (3 x A und 3 x B). Auf älteren Microarrays kommen zusätzlich mis-
match probes (MM-Sonden) zum Einsatz. Diese unterscheiden sich von den PM-
Sonden nur in der Wahl der Base an dem SNP, es werden Basen verwendet, die
zu keinem der beiden Allele komplementär sind. Damit soll die Korrektur für
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2.2 Datengenerierung mit Affymetrix Microarrays

Abbildung 2.6: Falschfarbenbild der Intensitätswerte eines probe sets. In der oberen Rei-
he von links nach rechts ist das Muster für einen SNP mit Genotyp AA, BB bzw. AB
gezeigt. Höhere Bindung an der Sonde und damit erhöhte Fluoreszenzintensität ist durch
rote Färbung gekennzeichnet, Blautöne repräsentieren geringe Fluoreszenzintensitäten.
Wie theoretisch erwartet, findet kaum Hybridisierung an den MM-Sonden statt. Deutlich
zu erkennen ist die abnehmende Intensität, wenn sich der SNP außerhalb der Mitte des
Oligonukleotides befindet. Für einen SNP mit Genotyp AA zeigen die PM-Sonden für
das A-Allel hohe Intensitäten an, während an die PM-Sonden des B-Alles kaum DNA hy-
bridisiert hat. Für den Genotypen BB ist die Situation genau umgekehrt und für heterozy-
gote Genotypen, entsprechen die Intensitäten des A-Allels in etwa dem des B-Allels. In
der unteren Reihe wurden die Pixelintensitäten zu einem Wert pro Probe zusammenge-
fasst. Dies ist der maßgebliche Schritt bei der Konvertierung der DAT-Dateien in CEL-
Dateien. Nachgedruckt mit Erlaubnis von Macmillan Publishers Limited: Nat Genet, [46]

Hintergrundrauschen ermöglicht werden [46]. Der Nutzen dieser MM-Sonden
wird jedoch angezweifelt [70] und auf Arrays der neueren Generation werden
keine MM-Sonden mehr verwendet (Tab. 2.1). Alle Sonden, die zur Bestimmung
des Genotyps eines SNPs verwendet werden, werden bei der Analyse als probe
set zusammengefasst. In Abbildung 2.6 sind in einem Falschfarbenbild die zu er-
wartenden Signalintensitäten eines probe sets für die drei möglichen Genotypen
dargestellt. Eine zusätzliche Ebene der Komplexität entsteht beim Einscannen der
Arrays, da die Intensitätsinformationen einer Sonde in den Farbwerten mehrerer
Pixel abgespeichert sind. Die Zusammenfassung dieser Werte zu einem Inten-
sitätswert pro Oligomer geschieht in der Konvertierung der Affymetrix DAT-
Dateien in die Affymetrix CEL-Dateien. In den letzten Jahren wurde die Anzahl
der SNPs pro Array von Affymetrix konstant erhöht (Tab. 2.1). Vom 10K Array
zum SNP Array 6.0 auf erfolgte eine Steigerung auf das Einhundertfache. Dies
wurde maßgeblich durch Verringerung der Redundanzen und Verzicht auf MM-
Sonden erreicht. Algorithmen, die auf die MM-Informationen verzichten, sind
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2.2 Datengenerierung mit Affymetrix Microarrays

Tabelle 2.1: Übersicht über die Affymetrix Microarray zur Genotypisierung

Name Kurzbeschreibung

Human Mapping 10K 2.0 Array 10.204 SNPs, PM+MM
Human Mapping 100K Set 116.204 SNPs verteilt auf 2 Arrays,

PM+MM
Human Mapping 500K Array Set 500.568 SNPs verteilt auf 2 Arrays,

PM+MM
Genome-Wide Human SNP Array 5.0 500.568 SNPs und 420.000 CNV-

Sonden, nur PM
Genome-Wide Human SNP Array 6.0 906.600 SNPs und 946.00 CNV-

Sonden, nur PM

Axiom Genotyping Solution 567.096 SNPs, komplettes Neudesign
der Plattform , Informationen über
die genaue Datenstruktur lagen noch
nicht vor

PM: perfect match-Sonden
MM: mismatch-Sonden
CNVs: copy number variations

somit eher für eine Anwendung auf verschiedenen Array-Typen geeignet.
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3 Genotyp-Bestimmung – Genotype
Calling

Zur Identifikation von Calling Algorithmen wurde eine Literaturrecherche
durchgeführt. Die Details zu den Suchbegriffen, abgefragten Datenbanken und
identifizierten Algorithmen werden im Abschnitt 3.1 dargestellt. Nach einer Beschrei-
bung der Standardverfahren der Datenvorverarbeitung (Abschnitt 3.2)
werden in Abschnitt 3.3 die charakteristische Eigenschaften der Algorithmen her-
ausgearbeitet. Mittels eines Realdatensatzes werden in Abschnitt 3.4 die Algo-
rithmen miteinander verglichen und diese Ergebnisse abschließend diskutiert
(Abschnitt 3.5).

3.1 Systematische Literaturrecherche

Um einen Überblick über existierende Genotype Calling Algorithmen zu erhal-
ten, wurde am 14. Januar 2009 eine systematische Literaturrecherche durchge-
führt. Die Liste der abgefragten Datenbanken ist in Tabelle 3.1 aufgeführt.

Basierend auf den Zusammenfassungen von Artikeln zu bereits bekannten

Tabelle 3.1: Für die Literaturrecherche verwendete Datenbanken.

Datenbank Internetadresse

Medline http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed
Web of Science http://isiknowledge.com
Citeseerx http://citeseerx.ist.psu.edu
Google Scholar http://scholar.google.de
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3.1 Systematische Literaturrecherche

Calling-Algorithmen und Vorschlägen von Mitgliedern der Arbeitsgruppe
„Quality-Management for High-Throughput Genotyping“ der Telematik-Plattform
für medizinische Forschungsnetze (TMF) wurden Schlagworte ausgewählt, um Pub-
likationen zu finden, in den Calling-Algorithmen für die Affymetrix-Plattform
beschrieben werden. Dazu ist die Kombination der Suchbegriffe in Abbildung 3.1

affymetrix UND genotyping algorithm

ODER

large scale genotyping

ODER

genotype calling algorithm

ODER

genotype calling method

ODER

SNP calling

Abbildung 3.1: Kombination der Schlagwörter für die systematische Literatur-
recherche.
Suchbegriffe werden durch die logischen Operatoren in den Rauten miteinander verbun-
den. Insgesamt gibt es also fünf Möglichkeiten die Begriffe zu kombinieren.

aufgelistet. Die Ergebnisse zu den einzelnen Abfragen wurden mittels Endnote [1]
und Zotero [2] gespeichert und dann in Endnote zusammengeführt und Duplikate
entfernt. Anschließend wurden in einem zweistufigen Auswahlverfahren die rel-
evanten Publikationen identifiziert. Dabei wurden im ersten Schritt 504 Artikel
anhand ihrer Zusammenfassungen ausgeschlossen. Im zweiten Schritt wurde
die Anzahl der Publikationen von 18 auf 9 reduziert. Eine detaillierte Aufschlüs-
selung dieses Ablaufs ist in Abbildung 3.2 gegeben. Für die identifizierten neun
Algorithmen wurde versucht, die Programme zu erhalten und nach Installation
in Betrieb zu nehmen. Für SNiPer-HD [36] schlug die Kompilierung fehl und auf
eine Anfrage wurde nicht reagiert. Der Code für GEL [53] und MAMS [73] ist
nur auf Anfrage erhältlich. Auf gestellte Anfragen für beide Programme wurde
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3.1 Systematische Literaturrecherche

Medline
n = 12

Web of Science
n = 16

CiteseerX
n = 21

Google Scholar
n = 543

Identifizierte
Publikationen

n = 522

Vorauswahl

Gründe:
- kein Algorithmus
- keine Software
- nicht für Affymetrix Arrays

Ausschluss
n = 504

Endauswahl

n = 18
Gründe:
- nicht für 500K Array Set
- nur CNV-Analyse
- Duplikat

Ausschluss
n = 9

- BRLMM [5]
- CRLMM [20]
- Birdseed [41]
- CHIAMO [72]
- JAPL [54]
- GEL [53]
- SNiPer-HD [36]
- MAMS [73]
- PLASQ [43]

Einschluss
n = 9

Abbildung 3.2: Schematische Übersicht über den Ablauf der Literaturrecherche. Die
Recherche in den vier oben aufgeführten Datenbanken ergab 522 eindeutige Publika-
tionen. In einer Vorauswahl wurden aufgrund der Zusammenfassungen der Publika-
tionen 503 Publikationen ausgeschlossen, da sie entweder keinen neuen Algorithmus
beschrieben, keine Software angeboten oder sich nicht für Affymetrix Arrays eigneten.
Im zweiten Filterschritt wurden die Artikel ausgeschlossen, deren Algorithmen nicht
für das 500k Array Set geeignet waren [29, 37, 44, 57]. Weiterhin wurden zwei Arbeiten
als inhaltlich identisch zu bereits aufgenommen Arbeiten erkannt und eine Arbeit war
nicht auffindbar. In zwei weiteren Publikationen ging es um die Analyse von copy num-
ber variations (CNVs) [58, 61]. Damit blieben neun Algorithmen, die sowohl theoretisch
beschrieben als auch praktisch evaluiert werden sollten.
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3.2 Vorverarbeitung der Daten

jedoch nicht geantwortet. Der Verweis auf die Internetseite von PLASQ [43] war
veraltet, so dass auch dieses Programm nicht mit in die Untersuchung eingehen
konnte.
Damit fließen folgende fünf Algorithmen in die Auswertung ein:

1. BRLMM

2. CRLMM

3. Birdseed

4. CHIAMO

5. JAPL

Die charakteristischen Eigenschaften der Algorithmen werden in Abschnitt 3.3
beleuchtet. Zunächst folgt jedoch eine Beschreibung des Schrittes, der dem eigentlichen
Genotype Calling vorangeht: Die Vorverarbeitung der Daten.

3.2 Vorverarbeitung der Daten

Formal gesehen ist der Prozess des Genotype Calling eine Funktion, die ein In-
tensitätspaar (IA, IB) in einen Genotypen k mit k ∈ {0, 1, 2} konvertiert. Diese
Intensitätspaare liegen so jedoch nicht in den CEL-Dateien vor, sondern müssen
erst aus den Intensitätsinformationen eines probe sets bestimmt werden.
Aufgrund der indirekten Messung der DNA-Menge über Signalintensitäten wird
zusätzliche Variabilität eingeführt, welche die Bestimmung der Genotypen er-
schwert. Werden für einen Calling-Algorithmus die Daten von mehreren Arrays
gleichzeitig genutzt, muss man dafür Sorge tragen, dass die Verteilungen der In-
tensitäten zwischen den Arrays vergleichbar sind. Aus diesen Notwendigkeiten
resultieren die folgenden drei Vorverarbeitungsschritte.

1. Hintergrundkorrektur engl. background correction

2. Normalisierung engl. normalisation
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3.2 Vorverarbeitung der Daten

3. Zusammenfassung engl. summarisation

Nur die Zusammenfassung der Intensitäten zu Intensitätspaaren bzw. in Aus-
nahmen Intensitätsquartetts [20] ist zwingend notwendig. Auch die Reihenfolge
der einzelnen Schritte kann variieren. Es scheint sich jedoch etabliert zu haben,
die Zusammenfassung der Intensitätswerte als finalen Schritt der Datenvorverar-
beitung anzuwenden, da dies für alle hier beschrieben Algorithmen der Fall ist.
In den folgenden Abschnitten werden mit der Quantilnormalisierung und dem
Robust Multi Array Averaging zwei populäre Verfahren zur Normalisierung, bzw.
Hintergrundkorrektur und Zusammenfassung vorgestellt.

3.2.1 Quantilnormalisierung

Das Standardverfahren zur Reduzierung der Variabilität zwischen Arrays ist die
Quantilnormalisierung von Bolstad et al. [18]. Die Idee hinter der Methode entstammt
den Quantil-Quantil-Diagrammen (QQ-Plots), bei denen die entsprechenden Quan-
tile von zwei Verteilungen jeweils gegeneinander aufgetragen werden. Sind diese
Verteilungen gleich, liegen alle Punkte auf der Hauptdiagonalen. Das Ziel der
Quantilnormalisierung ist, alle n Datensätze (Arrays) so zu transformieren, dass
sie danach auf der n-dimensionalen Einheitsdiagonalen d = ( 1√

n , . . . , 1√
n ) liegen.

Dazu sei qk = (qk1, . . . , qkn) der Vektor der k-ten Quantile mit k = 1, . . . , p, wobei
p die Anzahl der Abstufungen ist. Der Projektion der Quantile auf die Hauptdi-
agonale entspricht dann gerade

projdqk =
( 1

n

n

∑
j=1

qkj, . . . ,
1
n

n

∑
j=1

qkj
)
,

das heißt, die Verteilung aller Arrays wäre die gleiche, würde man die ursprünglichen
Quantile durch das durchschnittliche Quantil aller Arrays ersetzen.

Die Transformation lautet x
′
i = F−1(G(xi)), wobei G die empirische Verteilungs-

funktion der Werte eines Arrays ist und F die empirische durchschnittliche Verteilungs-
funktion. Der Effekt dieser Transformation wird anhand eines Beispiels verdeut-
licht. Dazu werden die empirischen Dichtefunktionen der Intensitäten aller PM-
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3.2 Vorverarbeitung der Daten

6 8 10 12 14

0.0

0.1

0.2

0.3

0.4

log2 I

D
ic

ht
e

a)

6 8 10 12 14

0.0

0.1

0.2

0.3

0.4

log2 Inorm

b)

Abbildung 3.3: Beispiel für den Effekt der Quantilnormalisierung. Verwendet wurden
10 Proben des Nsp-Chips des Human Mapping 500K Array Sets von Affymetrix für die
HapMap-Proben. Die Daten sind in Abschnitt 3.4.1 näher beschrieben. In Abbildung a
sind die empirischen Dichtefunktionen über alle PM-Intensitäten eine Probe aufgetra-
gen. Jede Kurve repräsentiert eine Probe. Abbildung b zeigt die empirischen Dichte-
funktionen nach der Quantilnormalisierung. Die Proben folgen jetzt einer annähernd
gleichen Verteilung. Die Quantilnormalisierung und die Darstellung der Dichten wur-
den mit Funktionen des Bioconductor-Paketes aroma.affymetrix [16] durchgeführt bzw.
erstellt.

Sonden einer Probe bestimmt. In Abbildung 3.3 ist dies für die HapMap-Daten
(siehe Abschnitt 3.4.1) geschehen. Während links die untransformierten Dichte-
funktionen deutliche Unterschiede in Lage und Form zwischen den Proben zeigen,
stellt sich rechts, nach der Quantilnormalisierung ein homogenes Bild dar.

3.2.2 Robust Multi Array Averaging (RMA)

Das von Irizarry et al. [38] entwickelte Verfahren Robust Multi Array Averaging
(RMA) ist eine spezielle Kombination der drei zu Beginn von Abschnitt 3.2 er-
wähnten Vorverarbeitungsschritte. Dabei wird nur die Information der PM-
Sonden verwendet. Da RMA ursprünglich für die Analyse von Expressionsdat-
en entwickelt wurde, wird sich hier auf Transkripte statt auf SNPs bezogen. Der
Aufbau der Arrays ist jedoch vergleichbar (siehe Abschnitt 2.2), die Methoden
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3.2 Vorverarbeitung der Daten

also übertragbar. Sei nun PMijn die Perfect-Match-Intensität der i-ten Probe und
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3.2 Vorverarbeitung der Daten

der j-ten Sonde für ein Transkript n. Diese lässt sich laut Irizarry et al. wie folgt
zerlegen:

PMijn = bgijn + sigijn. mit bgijn : Hintergrundrauschen

sigijn : Signal

Unter dem Hintergrundrauschen bgijn werden optisches Rauschen beim Scan-
Prozess und nicht-spezifische Bindungen von DNA-Fragmenten an die Sonden
zusammengefasst. Unter der Annahme, dass dieses Hintergrundrauschen über
alle Transkripte eines Arrays konstant ist, das heißt E(bgijn) = βi, soll dieses nun
entfernt werden. Dazu wird eine Funktion B(·) mit

B(PMijn) ≡ E(sigijn|PMijn)

gesucht. Für Signalintensitäten sigijn die positiv sind, ist auch B(PMijn) immer
größer 0. Eine Lösung für B(·), die in geschlossener Form darstellbar ist, erhält
man unter der Annahme, dass die Signalintensitäten sig exponentialverteilt sind
und das Hintergrundrauschen einer Normalverteilung folgt. Irizarry et al. [38]
zeigen, dass diese Wahl zur Bestimmung von B(·) für Realdaten gut funktioniert.
Die nach dieser Hintergrundkorrektur, Quantilnormalisierung und Transforma-
tion mit dem binären Logarithmus erhaltene Intensität Yijn wird nun verwen-
det, um daraus die Expressionseffekte zu schätzen. Dazu wird folgendes lineares
Modell angenommen:

Yijn = µin + αjn + εijn

Dabei ist µin der interessierende Expressionswert, αjn der Sondeneffekt und

εij
u.i.v.∼ N(0, σ2) ein Fehlerterm. Zur eindeutigen Bestimmbarkeit des Modells

wird weiterhin angenommen, dass ∑j αj = 0 für alle probe sets. Diese Annahme
besagt, dass die gewählten Sonden im Durchschnitt tatsächlich die Expression
des Gens messen. Dieses lineare Modell wird nun mittels Median Polish [51] gelöst.
Dies ist vergleichbar mit einer robusten Variante der ANOVA, die deutlich weniger
empfindlich auf Ausreißer reagiert.
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3.3 Beschreibung ausgewählter Algorithmen

3.2.3 Probe Logarithmic Intensity Error (PLIER) estimation

Die Probe Logarithmic Intensity Error estimation (PLIER) ist das von Affymetrix
eingesetzte Verfahren, um die Intensitäten der probe sets zusammenzufassen [6].
Dabei wird besonders Wert darauf gelegt, auch für Proben mit niedrigen Sig-
nalintensitäten die Genotypen gut voneinander unterscheiden zu können. In der
Nomenklatur von Affymetrix werden die Sonden features genannt. Die zur Mod-
ellierung der systematischen Fehler benötigten Parameter heißen feature responses.
Diese sind Skalierungsfaktoren, die das Bindungsverhalten der einzelnen Son-
den innerhalb eines probe sets beschreiben sollen. Nachdem die feature responses
bestimmt wurden, kann so zwischen high performance und low performance Son-
den unterschieden werden. Die Intensität eines probe sets wird also maßgeblich
von den Sonden bestimmt, die konsistentes Bindungsverhalten über alle DNA-
Mengen zeigen. Der Beitrag von Sonden mit widersprüchlichen Werten wird mit-
tels der Geman-McClue-Funktion verringert. Details dazu finden sich im Anhang
von [6]. Die Zuordnungen für jedes probe set werden anhand von Trainingsdaten
bestimmt und in dem sogenannten model file abgespeichert.
Die Wahl der Hintergrundkorrektur steht dem Benutzer frei, je nach Chip können
Verfahren gewählt werden, die PM- und MM-Proben verwenden, beziehungsweise
Verfahren die analog zu RMA nur die Intensitätsinformationen der PM-Sonden
verwenden. Als Normalisierung wird die Quantilnormalisierung empfohlen, wobei
jedoch frei gestellt wird, ob diese vor oder nach der Zusammenfassung der Inten-
sitäten eines probe sets erfolgen soll.

3.3 Beschreibung ausgewählter Algorithmen

Da die einzelnen Algorithmen in den jeweiligen Referenzarbeiten ausführlich
beschrieben wurden, soll hier auf eine Wiedergabe sämtlicher statistisch-tech-
nischer Details verzichtet werden. Es werden vielmehr wesentliche Modellaspek-
te diskutiert, die einen Vergleich der Algorithmen ermöglichen.
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3.3 Beschreibung ausgewählter Algorithmen

3.3.1 Dynamic Model Algorithmus

Aus historischen Gründen wird zu Beginn der Dynamic Model (DM)-Algorithmus
von Di et al. [29] beschrieben. Dies ist der erste Algorithmus, der den Anforderun-
gen der Hochdurchsatz-Genotypisierung gerecht wurde und für das Affymetrix
GeneChip Human Mapping 100K SNP Array Set konzipiert war. Der für den
GeneChip Mapping 10K Array entwickelte Algorithmus MPAM [47] erwies sich
als problematisch für den 100K Array, da MPAM hohe Anforderungen an die
Allelfrequenz und die Stichprobengröße stellte [57]. Der DM-Algorithmus zeigte
diese Probleme nicht mehr und bestimmt die Genotypen generell sehr gut. Allerd-
ings ist die Fehlerhäufigkeit bei der Bestimmung heterozygoter Genotypen höher
als bei der Bestimmung von homozygoten Genotypen [57]. Da der DM-Algorithmus
jedoch der beste Algorithmus zur Genotypbestimmung ist, der die Arrays einzeln
analysiert, wird er bei den neueren Multi-Array-Algorithmen als Qualitätskon-
trolle vorgeschaltet, um Arrays zu identifizieren und auszuschließen, bei denen
die Hybridisierung oder Ähnliches fehlgeschlagen ist. Weiterhin werden die Geno-
typen aus DM als Startwerte für die Genotypbestimmung mit anderen Algorith-
men verwendet. Daher wird jetzt die Methode des DM-Algorithmus beschrieben.
In diesem Algorithmus werden die Genotypen jedes SNPs für jeden Array sep-
arat bestimmt. Dazu werden die Intensitäten eines probe quartets, bestehend aus
{PMA, PMB, MMA, MMB} in eine der folgenden vier Klassen eingeteilt:

1. Null: Alle vier Sonden zeigen vergleichbare Intensitäten und werden als
Hintergrund behandelt.

2. A: Nur PMA ist signifikant größer als die anderen drei und wird deswegen
als Signal und {PMB, MMA, MMB} als Hintergrund behandelt.

3. B: Analog zu 2. Nur mit PMB anstelle von PMA.

4. AB: {PMA, PMB} sind signifikant größer als {MMA, MMB}.

Für jedes dieser vier Modelle wird nun die Wahrscheinlichkeit bestimmt. De-
tails dazu finden sich in [25, 29]. Anhand dieser Klassenwahrscheinlichkeiten
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3.3 Beschreibung ausgewählter Algorithmen

L(1), . . . , L(4) wird wie folgt ein Punktwert für jedes dieser Modelle m gebildet:

S(m) = L(m)−max{L(k), k = 1, 2, 3, 4, k 6= m}

Ist S(m) für ein Quartett größer als Null, dann wird das Modell m von den Daten
dieses Quartetts am ehesten unterstützt. Anschließend wird für den Punktwerte-
Vektor der n Quartette Vm = (S1(m), . . . , Sn(m)) folgende Hypothese mit Hilfe
des Wilcoxon signed rank test getest:

H0 : median(Vm) = 0 vs. H1 : median(Vm) > 0.

Dies wird für jedes Modell durchgeführt, so dass man vier p-Werte {p1, p2, p3, p4}
erhält. Der niedrigste p-Wert wird dann als Qualitätsmetrik für die Genotypbes-
timmung verwendet. Unterschreitet er eine vorher festgelegte Grenze α, so wird
der Genotyp des zugehörigen Modells als Genotyp für diesen SNP verwendet.

3.3.2 RLMM und BRLMM

Im Jahr 2006 haben Rabbee und Speed einen Algorithmus zur Genotypbestim-
mung für das Affymetrix GeneChip Human Mapping 100K SNP Array Set vorgestellt [57].
Dieser sollte zum einen die Problematik der unterschiedlichen Missklassifizierung-
shäufigkeiten zwischen heterozygoten und homozygoten Genotypen beheben
und zum anderen eine höhere Güte dadurch erreichen, dass Informationen für
einen SNP über mehrere Arrays hinweg genutzt werden. Das für den Algorith-
mus verwendete Akronym RLMM steht für ein Robustes Lineares Modell unter
Verwendung von Mahalanobis-Abständen. BRLMM ist die um einen Bayes’schen
Schritt erweiterte Version, mit der bessere Schätzung der Lage- und Streumaße
der Genotypcluster erreicht werden sollen [5]. Da BRLMM auf RLMM aufbaut,
wird zuerst die Funktionsweise von RLMM skizziert und anschließend die Mod-
ifikationen in BRLMM erläutert. Wie von Rabbee und Speed [57] beschrieben,
läuft RLMM in folgenden drei Schritten ab:
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Vorverarbeitung der Daten

Nach der Quantilnormalisierung werden die Intensitäten in RLMM per RMA
zusammengefasst. Dadurch erhält man für jeden SNPs des i-ten Arrays ein In-
tensitätspaar θi = (θAi, θBi).

Bildung der Entscheidungsregionen

Mit Hilfe eines Trainingsdatensatzes werden nun Regionen berechnet in denen
das Intensitätspaar eines neuen Arrays liegen sollte, um zu diesem Genotyp zu-
geordnet zu werden. Dazu wird der Vektor der Clusterzentren m und der Vektor
der Streuungsparameter S berechnet, mit

m =
(

mAA
A , mAA

B , mAB
A , mAB

B , mBB
A , mBB

B

)
und

S =
(
(s2

A)
AA, (s2

B)
AA, (r)AA, (s2

A)
AB, (s2

B)
AB, (r)AB, (s2

A)
BB, (s2

B)
BB, (r)BB

)
.

Die Entscheidungsregion eines Genotypclusters wird dabei durch den Schwer-
punktvektor mg und die 2× 2 Kovarianzmatrix Sg definiert.

Für SNPs mit einer niedrigen Allelfrequenz des selteneren Allels (MAF, minor
allele frequency) ist diese Konstruktion der Entscheidungsregionen nicht möglich,
da nicht alle Genotypcluster besetzt sind, beziehungsweise zu wenige Proben zur
Schätzung der Parameter zur Verfügung stehen. Daher wird für 5000 zufällig aus-
gewählte SNPs, bei denen alle Genotypcluster besetzt sind, m und S bestimmt.
Stark vereinfacht ausgedrückt, werden nun diese Schätzwerte unter Verwendung
der Annahme der multivariaten Normalverteilung für eine Regressionsanalyse
verwendet. Daraus lassen sich dann die fehlenden Parameter für den Genotyp-
cluster schätzen und somit die Entscheidungsregionen bilden.
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Zuordnung neuer Proben

Soll nun der Genotyp einer neuen Probe bestimmt werden, so wird der Mahala-
nobis-Abstand D2

g(θ)des Intensitätsvektors θ dieser Probe zu den Zentren der
Genotypcluster berechnet. Genauer wird

D2
g(θ) =

√
(θ−mg)TS−1

g (θ−mg)

bestimmt. Einer Probe wird dann der Genotyp g∗ zugewiesen, zu dessen Clus-
terzentrum sie den kleinsten Abstand Dg ∗2 (θ) besitzt. Gleichzeitig fungiert dieser
minimale Abstand als Qualitätsmetrik. Je kleiner er ist, umso dichter ist die Probe
am entsprechenden Cluster, umso höher das Vertrauen in diese Zuweisung.

BRLMM

Im Vergleich dazu wird bei BRLMM folgendermaßen vorgegangen: Die Vorver-
arbeitung besteht aus der RMA ohne Hintergrundkorrektur. In den Affymetrix
Power Tools, dem von Affymetrix zur Verfügung gestellten Programm, ist jedoch
inzwischen die Zusammenfassung der Werte mittels PLIER voreingestellt.
Anschließend erfolgt die Cluster Center Stretch (CCS) - Transformation. Diese ergibt
sich als

asinh(K((I′A − I′B))/(I′A + I′B)
asinh(K)

. (3.1)

(I′A, I′B) sind dabei die normalisierten Intensitäten und K eine Konstante, deren
Erhöhung dafür sorgt, dass Kontraste nahe 0 künstlich vom Nullpunkt entfer-
nt werden, wodurch dieser Cluster der Heterozygoten breiter wird. Der Effekt
ist in Abbildung 3.4 dargestellt. Mit wachsendem K verbreitert sich der mittlere
Cluster. Durch diesen breiteren Cluster erhöht sich die Wahrscheinlichkeit, dass
einer neuen Probe der heterozygote Genotyp zugewiesen wird. Für diese CCS-
tranformierten Intensitäten werden wieder Entscheidungsregionen berechnet
und neue Proben dem Genotypen zugeordnet, zu dem der Mahalanobis-Abstand
am kleinsten ist. Aus dieser Transformation resultiert auch eine neue Qualitätsmetrik.
Dazu sei d1 der Abstand der Probe zu dem nächsten Cluster und d2 der zweitk-
leinste Abstand. Die Qualitätsmetrik c ist dann d1/d2 und ist auf Werte zwischen
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Abbildung 3.4: Effekt der CCS-Transformation. Für verschiedene Werte des Param-
eter K sind CCS und die durchschnittliche Intensität gegeneinander aufgetragen. Mit
steigendem K erhöht sich der Abstand der Punkte auf der x-Achse zum Nullpunkt.
Dadurch erhöht sich die Variabilität innerhalb der Cluster, insbesondere für den Clus-
ter der Heterozygoten. Dies soll für Varianzengleichheit zwischen dem Cluster der Het-
erozygoten und denen der Homozygoten sorgen. In der Software-Implementation ist
K = 4 voreingestellt.
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0 und 1 beschränkt. Werte nahe 0 sprechen für eine hohe Wahrscheinlichkeit. Ein
Wert von 1 bedeutet, dass die zwei nächsten Cluster gleich weit entfernt liegen.
Der Standardwert für BRLMM in den Affymetrix Power Tools ist c = 0.5, was
bedeutet, dass der Abstand zum nächsten Cluster maximal halb so groß wie der
Abstand zum übernächsten Cluster sein darf.

Der andere wesentliche Unterschied zwischen RLMM und BRLMM ist die Art
und Weise, wie die Clusterzentren und Varianzen bestimmt werden. BRLMM
nutzt dafür einen Bayes’schen Ansatz. Als A-priori-Wahrscheinlichkeiten dienen
die Mittelwerte und Varianzen über alle SNPs, die mit dem DM-Algorithmus
sicher bestimmt werden konnten. Für jeden SNP werden die A-priori-Wahrschein-
lichkeiten mit den DM-Schätzungen aller Arrays für diesen SNP aktualisiert und
daraus die Entscheidungsregionen konstruiert. Die Zuordnung neuer Genotypen
erfolgt dann analog zu RLMM.

3.3.3 CRLMM

Ein weiterer Algorithmus, der auf RLMM aufbaut, ist CRLMM von Carvalho
et al. [20]. Dabei steht das C für corrected. Der Ablauf lässt sich folgendermaßen
skizzieren:

1. Die Effekte der Sondensequenz und der Fragmentlängen auf die Intensitäten
werden geschätzt und die logarithmierten Intensitäten werden für diese Ef-
fekte adjustiert.

2. Die Quantilnormalisierung wird angewendet, um die Variation zwischen
den Arrays zu verringern.

3. Die PM-Intensitäten eines SNPs werden allel- und strangspezifisch zusam-
mengefasst.

4. Für die Differenzen der Intensitäten wird eine Mischverteilung modelliert
und die Sequenz- und Fragmentlängen-Effekte nochmals berücksichtigt.
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Abbildung 3.5: Effekt der Unterscheidung der Intensitäten nach den Strängen. Die Un-
terscheidung der Intensitäten nach den Strängen wird hiermit motiviert. M ist die Dif-
ferenz der logarithmierten Intensitäten M = log2(IA) − log2(IB), M− und M+ nach
Strängen unterschieden und S ist die mittlere logarithmierte Intensität. Für RLMM (A))
und BRLMM (B)) entspricht das in etwa der Kontrastdarstellung aus Abschnitt 3.3.2. Für
CRLMM werden die Differenzen der logarithmierten Intensitäten gegeneinander aufge-
tragen. Es ist aus C) zu erkennen, dass M− kaum zur Unterscheidung der Genotypclus-
ter beiträgt, während mit M+ die drei Cluster klar voneinander trennbar sind. Durch das
Zusammenfassen der Intensitäten in M geht diese Unterscheidbarkeit verloren, wodurch
die Cluster in A) und B) nicht so gut unterschieden werden können. Nachgedruckt mit
Erlaubnis von Oxford University Press: Biostatistics [20]

5. Entscheidungsregionen werden mit Hilfe der HapMap-Daten gebildet. Dazu
wird ein gemischtes Modell aufgestellt, um die Bayes-Schätzer zu erhalten.

6. Für eine neue Probe wird für jedes der Genotyp-Modelle aus dem vorheri-
gen Schritt die Wahrscheinlichkeit berechnet. Der Probe wird der Genotyp
zugewiesen, dessen Wahrscheinlichkeit sie maximiert.

Die maßgeblichen Unterschiede zu den bisher beschriebenen Algorithmen sind
1. Die Berücksichtigung der Sequenz- und Fragmentlängen als Kovariablen und
2. Die Trennung der Intensitäten nach den Strängen. In Abbildung 3.5 ist ein
motivierendes Beispiel für diese Trennung gezeigt. Während in der klassischen
Kontrastdarstellung für RLMM und BRLMM die Cluster nicht klar voneinan-
der trennbar sind, ermöglicht die Darstellung der Intensitätsdifferenzen getrennt
nach Strang eine klare Trennung der Genotypcluster.
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3.3.4 CHIAMO

CHIAMO (ital. ich rufe) wurde vom Wellcome Trust Case Control Consortium im
Rahmen der GWA-Studien zu sieben häufigen Erkrankungen entwickelt [72].

Vorverarbeitung der Daten

Die Datenvorverarbeitung unterscheidet sich teilweise von RMA und PLIER und
wird deswegen kurz skizziert. Für den s-ten SNP der i-ten Person wird das k-te
Quartett der Intensitäten wie folgt definiert:

Iisk =
(

IPA
isk , IPB

isk , IMA
isk , IMB

isk
)
.

Durch PA sind beispielsweise die Perfect-Match-Intensitäten für das A-Allel gekennze-
ichnet, MB markiert entsprechend die Mismatch- Intensitäten des B-Allels. Die
Anzahl K der Quartette variiert zwischen den Chips, für das Affymetrix 500k
Array Set ist K ∈ {6, 10}. Durch Quantilnormalisierung erhält man zunächst
I′. Anschließend erfolgt eine log-Transformation, wodurch man folgende log-
normalisierte Intensitäten erhält

Yisk =
(
YPA

isk , YPB
isk , YMA

isk , YMA
isk
)
; Y = log(I′). (3.2)

Anschließend wird eine Hintergrundkorrektur durchgeführt:

YA
isk =

YPA
isk −

1
2(Y

MA
isk + YMB

isk ) falls YPA
iks ≥ YMA

iks

0 sonst

Die Korrektur für die Intensitäten des B-Allels erfolgt analog. Die einzelnen In-
tensitäten pro Allel eines SNPs werden dann durch Mittelwertbildung zusam-
mengefasst. Dadurch erhält man pro SNP ein Intensitätspaar (XA

is , XB
is), wobei X

den Mittelwert über entsprechende Y bezeichnet.
Gegenüber der Median Polish-Methode, die bei RMA verwendet wird, resultiert
diese Transformation in kompakteren Clustern mit weniger Ausreißern [72].
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Calling

Das Calling wird über ein komplexes Bayes’sches Hierarchisches Gemischtes Mod-
ell modelliert. Für Details wird auf den Anhang von Wellcome Trust Case Control
Consortium [72] verwiesen. Hervorhebenswert erscheinen folgende Punkte:

• Der Algorithmus kann mit gruppierten Daten umgehen, das heißt die Indi-
viduen können aus verschiedenen Studien bzw. Regionen stammen.

• Es wird das Vorliegen des Hardy-Weinberg-Gleichgewichtes angenommen,
wobei diese Annahme durch geeignete Auswahl eines Wertes für einen Pa-
rameter abgeschwächt werden kann.

• Zur Klassifikation werden die Allelhäufigkeiten pro SNP geschätzt. Als zusät-
zliche A-priori-Wahrscheinlichkeiten können die Allelhäufigkeiten der CEU-
HapMap-Population verwendet werden.

• Pro SNP erhält man ein Tripel von Posterior-Wahrscheinlichkeiten
p = {pAA, pAB, pBB}, das die Wahrscheinlichkeiten für die verschiedenen
Genotypen des SNPs für diese Probe angibt.

3.3.5 JAPL

JAPL (nach J’appelle, frz. ich rufe) wurde von Plagnol et al. [54] mit der Maßgabe
entwickelt, systematische Fehler in der Genotypbestimmungen zweier Gruppen,
wie Fällen und Kontrollen zu verringern. Dies geschieht, um den Anstieg des An-
teils an falsch-positiven Assoziationen in einer GWA-Studie zu verhindern [23].
Zu diesem Zweck wurde der von Moorhead et al. [50] verwendete Algorithmus
weiterentwickelt.
In der praktischen Anwendung ist die Vorverarbeitung der Daten bei CHIAMO
und JAPL identisch, die Daten werden bei beiden Verfahren mittels einer eigenen
Implementierung der Quantilnormalisierung transformiert [9] und anschließend,
wie in Abschnitt 3.3.4 zusammengefasst. Der Algorithmus verwendet zur Bestim-
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mung der Genotypen lediglich die Kontraste der Intensitäten, welche hier als

contr =
sinh(2 · IA · IB)

sinh(2)

berechnet werden. Die Genotypen werden dann mittels des EM-Algorithmus [11]
bestimmt. Zum Ansatz von Moorhead et al. [50] unterscheidet sich der Algorith-
mus in folgenden Punkten:

• Die Annahme, dass die Verteilung der SNPs dem Hardy-Weinberg-Gleich-
gewicht folgt kann genutzt werden, um die A-priori-Verteilung der
Genotyphäufigkeiten zu schätzen.

• Die zu Grunde liegende Mischverteilung basiert auf t-Verteilungen anstelle
von Normalverteilungen, um eine höhere Robustheit gegenüber Ausreißern
zu erzielen.

• Die Verteilung der Allelhäufigkeiten zwischen Fällen und Kontrollen wird
unter der Nullhypothese keiner Assoziation als gleich angenommen.

• Die Lage der Genotypcluster kann jedoch für Fälle und Kontrollen unter-
schiedlich sein.

• Analog zu CHIAMO ist das Ergebnis für eine Probe und einen SNP ein
Tripel von Wahrscheinlichkeiten.

3.3.6 Birdseed

Obwohl eigentlich für den Genome-Wide Human SNP Array 6.0 entwickelt, ist
Birdseed [41] auch auf Daten des Human Mapping 500K Array Set anwendbar.
Der Algorithmus wurde am Broad-Institut aus Boston, Massachusetts in enger
Zusammenarbeit mit Affymetrix entwickelt.
Nach der Quantilnormalisierung werden die Intensitäten entweder mittels Me-
dian Polish oder PLIER zusammengefasst. Analog zu CRLMM, werden mittels
der HapMap-Daten die SNP-spezifischen Lage- und Streumaße sowie Genotyp-
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häufigkeiten geschätzt. Diese Informationen werden im model file gespeichert und
sind integraler Bestandteil des Callings. Sie dienen als Startwerte für den Algo-
rithmus. Dieser nutzt ein bivariates Mischverteilungsmodell. Der Ablauf lässt
sich wie folgt skizzieren:

1. Initialisierung: Startwerte für die Lage und Größe der Cluster werden aus
dem model file importiert und auf die Intensitäten des aktuellen Datensatzes
skaliert.

2. Mittels des EM-Algorithmus werden die Parameter für die Cluster mit den
Daten aus der Stichprobe aktualisiert. Dabei werden vier Modelle unter-
sucht, die die Anzahl der Genotypen festlegen. Anhand von Kriterien, wie
dem Bayesian Information Criterion (BIC), der Entfernung der geschätzten
Clusterzentren zu den a priori festgelegten Schwerpunkten und des Ab-
standes der geschätzten Clusterzentren zueinander, wird entschieden, welche
Genotypgruppen dieser SNP in dieser Stichprobe besitzt. Erst dann begin-
nt die eigentliche Genotypzuweisung. Dabei wird einer Probe der Genotyp
zugewiesen zu dessen Cluster sie den minimalen Abstand besitzt.

Die maßgeblichen Unterschiede von Birdseed zu den anderen Algorithmen sind
folgende:

1. Die Anzahl der Genotypgruppen wird vor der eigentlichen Bestimmung
der Genotypen festgelegt.

2. in den EM-Algorithmus ist ein Kriterium implementiert, welches verhin-
dert, dass sich während der Maximierung die Zentren der Cluster zu sehr
annähern.

34



3.4 Systematischer Vergleich der ausgewählten Algorithmen

3.4 Systematischer Vergleich der ausgewählten
Algorithmen

Nach der theoretischen Beschreibung der Algorithmen, sollen sie nun praktisch
miteinander verglichen werden. Ein großes Problem dabei ist die Auswahl eines
geeigneten Datensatzes. Um die Ergebnisse der Genotypbestimmung bewerten
zu können, muss man die wahren Genotypen kennen. Daher wurden in der Ver-
gangenheit häufig die HapMap-Daten verwendet [41, 45]. Die Struktur
dieses Datensatzes wird in Abschnitt 3.4.1 beschrieben. Anschließend wird in
Abschnitt 3.4.2 ein Überblick über die technische Umsetzung der Genotypbes-
timmung gegeben, bevor in Abschnitt 3.4.3 die Ergebnisse des Vergleichs gezeigt
werden.

3.4.1 Vergleichsgrundlage: HapMap II

Im Rahmen des HapMap-Projektes [67, 68] wurden Personen verschiedenster
Ethnizitäten typisiert. Damit sollte eine genaue Bestimmung der Muster von Vari-
ationen im menschlichen Genom [67] ermöglicht werden. In Tabelle 3.2 sind die
Herkunftsregionen und Anzahl der untersuchten DNA-Proben aufgelistet. Neben
einer afrikanischen Subpopulation wurden noch zwei asiatische und eine Popu-
lation europäischer Herkunft untersucht. In der initialen Studie wurde die Bes-
timmung der Genotypen von ca. 600.000 SNPs angestrebt. Durch eine Weiter-
führung des Projekts wurde diese Anzahl im Jahr 2007 noch um 3,1 Millionen
SNPs erhöht. Diese Daten wurden auf verschiedenen Plattformen in verschiedene
Zentren generiert. Um die Qualität der Daten sicher zu stellen, wurde eine aus-
führliche Qualitätskontrolle durchgeführt. Dazu gehörten folgende Überprüfun-
gen der Konkordanz (Übereinstimmung) der Genotypen:

• Alle Zentren haben zu Beginn des Projekts die selben 1500 SNPs typisiert.
Die durchschnittliche Übereinstimmung mit zwei anderen konkordanten
Zentren lag bei 99,5%.
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Tabelle 3.2: Übersicht über die Populationen in Hapmap I + II

Kürzel Ursprung Anzahl

YRI Yoruba in Ibadan, Nigeria 90 (30 Trios)
JPT Tokyo, Japan 45

CHB Han Chinesen aus Peking, China 45
CEU Einwohner Utahs mit nord- oder westeu-

ropäischem Ursprung
90 (30 Trios)

Die Probanden aus JPT und CHB sind jeweils nicht verwandte
Individuen.
Ein Trio, auch Kernfamilie genannt, besteht aus Mutter, Vater und
einem Kind.

• Immer 96 Proben wurden zusammen analysiert (eine Mikrotiterplatte), davon
waren fünf Duplikate und eine Leerprobe.

• Die Genotypisierung von Trios erlaubt die Überprüfung auf Mendel-Fehler,
also Genotypen die nicht den Gesetzen der Vererbungslehre folgen.

• Eine Zufallstichprobe von Genotypen, die ein Zentrum generiert hat, wurde
in einem anderen Zentrum wiederholt.

Die Genotypdaten sind frei verfügbar und wurden aus Gründen des praktik-
ableren Formats von der PLINK-Homepage [4] heruntergeladen. Um einen im
Hinblick auf die Allelfrequenzen homogenen Datensatz zu erhalten, wurde sich
in dieser Arbeit auf die 90 Proben europäischer Herkunft (CEU-Proben) beschränkt.

3.4.2 Genotype Calling

Für die HapMap-Daten stehen neben den Genotypen auch die CEL-Dateien für
das Affymetrix Human Mapping 500K Array Set zur Verfügung [7]. Diese wur-
den genutzt, um mit den in Abschnitt 3.3 beschriebenen Algorithmen die Geno-
typen zu bestimmen.
Der Ablauf der Datengenerierung wird anhand von Flussdiagrammen verdeut-
licht. Generell sind neben den Intensitätsinformationen aus den CEL-Dateien
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noch weitere Informationen zur Generierung der Genotypen nötig:

• CDF (chip definition file): Datei, die der Intensitätsmatrix in den CEL-Dateien
die entsprechenden SNPs und Sonden zuordnet.

• annotation file: Datei, die zu allen SNPs eines Arrays die Informationen über
genomische Position, rs-Nummer, Strang, Allele und Allelfrequenzen in-
nerhalb der einzelnen HapMap-Populationen bereit stellt.

Die CDF-Dateien sind zwingend notwendig, um aus den CEL-Dateien die Inten-
sitäten zu extrahieren. Mit Hilfe der Annotationsinformationen erfolgen folgende
Schritte:

• Zuordnung der rs-Nummern zu den Affymetrix-SNP-Nummern

• Konvertierung {0, 1, 2}-kodierter Genotypen in basenkodierte Genotypen,
z.B. 0→ A/A, 1→ A/C und 2→ C/C

• Orientierung der Genotypen auf den 5′-Strang

• Zuweisung eines SNPs zu einem Chromosomen und einer Basenpaarposi-
tion

In Abbildung 3.6 ist der Arbeitsablauf exemplarisch für CRLMM dargestellt. Die
Implementierung dieses Algorithmus zeichnet sich durch eine hohe Anwender-
freundlichkeit aus. So werden angegebene Dateinamen und Pfade auf Existenz
überprüft und die CDF-Dateien werden automatisch dem Array-Typ zugeord-
net, der in den Daten erkannt wurde. Die Aufteilung von Genotypen und Qual-
itätsmaßen in zwei Dateien wird auch in der Implementierung von BRLMM und
Birdseed verwendet. Dadurch konnte das eingesetzte Perl-Skript crlmm2tped.pl
nach leichten Modifikationen auch für diese Algorithmen eingesetzt werden. In
Abbildung 3.7 ist die Zusammenführung der numerischen Genotypen und der
Gütemaße anhand der CRLMM-Struktur illustriert.
Der Aufwand für das Calling mit JAPL ist ungleich höher (Abb. 3.8). So wird
die Normalisierung der Daten dem Nutzer selbst überlassen. Gerade die Aktu-
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crlmm2tped.plcrlmm()CEL

calls 

conf 

tped 

annot 

Abbildung 3.6: Flussdiagramm zum Calling mit CRLMM. Die Schritte bei der Bestim-
mung der Genotypen aus den CEL-Dateien sind skizziert. Dateien werden durch die
abgeknickte Ecke symbolisiert, Skripte sind grau hinterlegt. Die Funktion crlmm() aus
dem Bioconductor-Paket oligo lädt die benötigten CDF-Dateien selbständig nach. Die
relevanten Ergebnisdateien calls und conf enthalten die numerisch kodierten Geno-
typen und die entsprechenden Qualitätswerte. Mittels crlmm2tped.pl, einem eigens
geschriebenen Perl-Skript, werden die Informationen aus diesen beiden Dateien kom-
biniert und zusammen mit den Annotationsinformationen aus annot in ein tped kon-
vertiert. Details zu diesem Schritt werden in Abbildung 3.7 gezeigt. Die weitere Verar-
beitung/Analyse kann dann mit PLINK erfolgen.
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ID1 ID2 ID3
SNP-1 3 2 1
SNP-2 2 2 1

calls

ID1 ID2 ID3
SNP-1 0.999 0.950 0.990
SNP-2 0.990 0.800 0.999

conf

ID1 ID2 ID3
SNP-1 C C 0 0 A A
SNP-2 G T 0 0 G G

tped

Grenzwert: 0.99
SNP-1 = A/C
SNP-2 = G/T

Abbildung 3.7: Illustration der Umkodierung der Calling-Ergebnisse für CRLMM. In
diesem fiktiven Beispiel liegen Informationen für zwei SNPs und drei Personen vor. In
der calls-Datei sind die numerischen Genotypen abgespeichert, die conf-Datei enthält
die entsprechenden Qualitätswerte. Aus der Annotationsdatei erhält man die Informa-
tion, dass SNP-1 ein A/C SNP und SNP-2 ein G/T SNP ist. In dem Programm wird nun
für jeden Genotyp der entsprechende Qualitätswert extrahiert und mit einem vorher fest-
gelegten Grenzwert (hier 0.99) verglichen. Überschreitet der Qualitätswert diesen Gren-
zwert, werden die Genotypen anhand der Annotationsdaten gebildet, ansonsten wird
dieser Wert als fehlender Wert kodiert (hier 0 0).
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alisierung der Annotationsinformationen gestaltete sich schwierig, da innerhalb
der verwendeten Hilfsdateien verschiedene Symbole zur Trennung der Spalten
genutzt wurden. Diese Anforderung sind nicht dokumentiert. Weiterhin werden
keine Plausibilitätskontrollen hinsichtlich nutzerdefiniert Dateinamen durchge-
führt. Darf das Programm aufgrund fehlender Schreibrechte die Ausgabedatei
nicht anlegen, wird trotzdem die Berechnung bis zum Ende durchgeführt. JAPL
legt pro Chromosom ein Verzeichnis an und schreibt pro SNP eine GEN-Datei in
das entsprechende Verzeichnis. Diese Art der Ausgabe ist sehr ungewöhnlich
und die Konvertierung in ein gängiges Format erforderte erheblichen Aufwand.
Auf die Angabe der Flussdiagramme für BRLMM, Birdseed und CHIAMO wird
verzichtet, da diese dem Ablauf CRLMMs, bzw. bei CHIAMO dem von JAPL,
sehr stark ähneln.

3.4.3 Ergebnisse

Als Maß für die Güte eines Calling Algorithmus soll die Konkordanz (Überein-
stimmung) der Genotypen mit den von HapMap bestimmten Genotypen ver-
wendet werden. Diese Konkordanz wird nur zwischen Genotypen berechnet,
die in beiden Datensätzen vorliegen, das heißt ein fehlender Wert wird nicht
als falscher Genotyp gewertet. Allerdings soll dieses Fehlen berücksichtigt wer-
den. Daher haben Lin et al. [45] in ihrem Vergleich von CRLMM mit BRLMM
accuracy vs. drop rate plots (ADP) eingeführt. Dabei wird für verschiedene Gren-
zwerte der Qualitätsmaße die Konkordanz und der Anteil fehlender Genotypen
bestimmt. In Abbildung 3.9 ist ein ADP für alle 482.203 SNPs des 500K Array
Sets dargestellt, die auch in den HapMap-Genotypen vorlagen. Die Algorithmen
BRLMM, Birdseed und CRLMM zeigen vergleichbare Kurvenverläufe mit einer
maximalen Konkordanz knapp unter 99,5% bei BRLMM. CHIAMO erreicht eine
maximale Konkordanz von 99,2% und JAPL 98,7%. Da SNPs mit einer kleinen
MAF eine besondere Herausforderung darstellen, da ein Cluster nur spärlich
bzw. gar nicht besetzt ist, wurden ADPs für seltene und häufige SNPs getrennt
berechnet. Als Grenzwert wurde eine MAF von zehn Prozent festgelegt, das heißt
bei 90
Personen erwartet man für diese Grenze ungefähr eine Person im Cluster der
Homozygoten des selteneren Allels. In Abbildung 3.10 sind die entsprechen-
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japl2tped.pl

CEL

tped 

CelQuantileNorm

JAPL

affy2chiamoAnnotation.pl

GENGEN GEN

norm
 intens

ref
intens 

annot 

Affy
annot 

CDF

chr 
splits 

CelQuantileNorm

Abbildung 3.8: Flussdiagramm zum Calling mit JAPL. Die Schritte bei der Bestimmung
der Genotypen aus den CEL-Dateien sind skizziert. Dateien werden durch die abgeknick-
te Ecke symbolisiert, Skripte sind grau hinterlegt. Die Pfade bis zu den normalisierten
Intensitäten (norm intens) symbolisieren die Datenvorverarbeitung. Dies geschah mit
dem Programm CelQuantileNorm [9], jedoch erforderte die Integration aktueller An-
notationsinformationen erheblichen Arbeitsaufwand. Diese Schritte sind für JAPL und
CHIAMO identisch. Anschließend erfolgt das eigentliche Calling mit JAPL. Für je-
den SNP wird eine GEN-Datei in einem chromosomen-spezifischen Verzeichnis angelegt.
Die Umwandlung der Tripel von A-posteriori-Wahrscheinlichkeiten in Genotypen und
Zusammenfassung in einer tped-Datei erfolgt mittels eines eigens geschriebenen Perl-
Skripts.
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Abbildung 3.9: Accuracy vs. Drop-rate Plot (ADP). für alle SNPs. Die Grenzwerte wur-
den so gewählt, dass der Anteil fehlender Genotypen zwischen 0 und 10% lag. Für
CHIAMO war es jedoch nicht möglich, den Anteil auf mehr als 3% zu erhöhen. Während
die Konkordanz von BRLMM, Birdseed und CRLMM nahezu vergleichbar ist und auch
kaum durch den Anteil fehlender Werte verändert wird, ist die Konkordanz für JAPL
und CHIAMO deutlich niedriger.
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Abbildung 3.10: ADP getrennt nach MAF. In a) ist der ADP für SNPs mit einer MAF
größer als zehn Prozent dargestellt (312.883 SNPs). b) zeigt den ADP für die SNPs mit
niedriger MAF (160.320). Bei Birdseed, BRLMM und CRLMM beträgt der Unterschied in
der Konkordanz zwischen häufigen und seltenen SNPs ungefähr 0, 2%, während es für
CHIAMO ca. 0.5% sind. Für JAPL ist die Konkordanz bei seltenen SNPs 1% niedriger als
für häufige SNPs.
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Abbildung 3.11: ADP getrennt nach homozygoten und heterozygoten Genotypen. In a)
ist der ADP der homozygoten Genotypen dargestellt, b) zeigt den der Heterozygoten.
Bis auf JAPL zeigen alle Algorithmen eine ähnliche Konkordanz (ca. 99.3%) bei der
Bestimmung homozygoter Genotypen. Für heterozygote Genotypen ist die Konkordanz
von BRLMM nahezu perfekt, während hier CHIAMO mit maximal 98, 7% die niedrigste
Übereinstimmung zeigt.

den ADPs abgebildet. Während die Ergebnisse für SNPs mit einer höheren MAF
weitestgehend mit den Ergebnissen für alle SNPs übereinstimmen, ist der Un-
terschied zwischen den Konkordanzen für die häufigen SNPs und den Konkor-
danzen für die seltenen SNPs beträchtlich. Insbesondere die Konkordanzen für
CHIAMO und JAPL verringern sich deutlich.
Da bekannt ist, dass sich Missklassifizierungshäufigkeiten zwischen heterozy-

goten und homozygoten Genotypen bei einigen Algorithmen unterscheiden [57],
wurde dies ebenfalls betrachtet. Dabei zeigt sich (Abb. 3.11), dass bis auf
CHIAMO alle Algorithmen für die homozygoten Genotypen (links) eine niedrigere
Konkordanz haben als für heterozygote Genotypen. Während die Konkordanz
für homozygote Genotypen bei CHIAMO mit am höchsten ist, zeigt es die niedrig-
ste Übereinstimmung für heterozygote Genotypen.
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3.5 Diskussion

Mit der Literaturrecherche konnten insgesamt neun Algorithmen identifiziert wer-
den, mit denen das Calling von Affymetrix Chips möglich ist. Allerdings ist es
dem Autor nur bei fünf der neun Verfahren möglich gewesen, ein funktions-
fähiges Computerprogramm zu erhalten. Dieses mag weitestgehend der gerin-
gen Nachfrage nach alternativen Algorithmen geschuldet sein. Mit BRLMM und
Birdseed bietet Affymetrix selbst zwei Algorithmen an, die in einer Software mit
grafisch ansprechender Benutzeroberfläche verfügbar sind. Daher ist es nachvol-
lziehbar, dass für viele Anwender die Motivation, nach Alternativen zu suchen,
gering ist; insbesondere dann, wenn die Anwender nicht im größeren Stil viele
GWA-Studien analysieren. Allerdings ist die Verfügbarkeit von Software in ein-
er benutzerfreundlichen Umgebung kein Indikator für die inhaltliche Qualität
der Software. Aus diesem Grund wurden hier die existierenden Algorithmen
miteinander verglichen. Dabei fiel zunächst auf, dass bereits die Vorverarbeitung
der Daten sehr divers gestaltet ist. So werden in einigen Algorithmen die MM-
Informationen gar nicht benutzt während sie in anderen integraler Bestandteil
des Verfahrens sind. Insbesondere im Hinblick auf die Weiterentwicklung der Ar-
rays hat sich letzteres als Nachteil erwiesen. Während Algorithmen wie CRLMM
problemlos auch auf Daten des 5.0 Array oder des 6.0 Array, die beide keine
MM-Sonden enthalten, angewendet werden können, ist die direkte Weiterver-
wendung von CHIAMO nicht möglich.
Die empirische Evaluation der Daten ist sehr stark von der Güte des Goldstan-
dards abhängig. Zwei Punkte sind daher bei der Verwendung der HapMap-Daten
zu beachten:

• Die Daten wurden experimentell gewonnen, sind also ebenfalls fehlerbe-
haftet.

• BRLMM, Birdseed, CRLMM und CHIAMO nutzen die HapMap-Daten zum
Training ihrer Modelle. Aus dem Bereich des maschinellen Lernens ist je-
doch bekannt, dass das Training und die Evaluation auf dem selben Daten-
satz zu einer Unterschätzung des Fehlers führt [19].
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3.5 Diskussion

Wenn man die HapMap-Daten jedoch als Goldstandard verwendet, lassen sich
folgende Schlüsse daraus ableiten: Die drei Algorithmen Birdseed, BRLMM und
CRLMM liefern vergleichbare Ergebnisse, mit leichten Vorteilen für BRLMM.
CRLMM ist jedoch deutlich komfortabler in der Anwendung. Insbesondere die
einfache Installation als R-Paket und die umfassenden Plausibilitätsprüfungen
der Nutzereingaben machen es für Einsteiger empfehlenswert. Unabhängig vom
Algorithmus muss allerdings festgestellt werden, dass insbesondere für SNPs
mit einer niedrigen MAF der Anteil falsch bestimmter Genotypen sehr hoch sein
kann. Gerade für kleine Studien ist dieser kritische Bereich schon viel eher er-
reicht als bei großen Studien, da ein Cluster zur Genotypisierung nur als solch-
es erkannt werden kann, wenn dieses genügend Beobachtungen aufweist. Um
Fehlklassifikationen von SNPs nach dem Calling automatisch identifizieren zu
können, wurde im Rahmen der vorliegenden Arbeit das R-Paket acpa entwick-
elt. Dieses wird im nächsten Kapitel diskutiert.
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4 Bewertung von Cluster-Plots

Wie in Kapitel 3 ausführlich beschrieben wurde, werden im Genotype Calling
die normalisierten Signalintensitäten in Genotypen konvertiert. Dieser Prozess
lässt sich, für jeden analysierten Marker getrennt, anschaulich grafisch darstellen.
Dazu werden die normalisierten Signalintensitäten des A-Allels gegen die nor-
malisierten Intensitäten des B-Allels aufgetragen. Der zugewiesene Genotyp wird
farblich kodiert. Abbildung 4.1 zeigt schematische Darstellungen dieser Cluster-
Plots. Dabei wird neben der theoretischen Lage der Punkte auch die praktisch
beobachtete Situation gezeigt, in der statt Punkten ellipsenförmige Cluster für
jede Genotypgruppe zu erkennen sind. Weiterhin wird als alternative Darstel-
lungsform eine Kontrastdarstellung gezeigt, die die optische und auch statistis-
che Beurteilung der Cluster-Plots vereinfachen kann. Die visuelle Auswertung
von Cluster-Plots ist nicht nur laut Affymetrix das Mittel der Wahl, um Fehler bei
der Genotyp-Bestimmung aufzudecken [10] sondern wird auch in mehreren Pub-
likationen zur Qualitätssicherung von Hochdurchsatz-Genotypisierungsdaten emp-
fohlen [65, 71, 76]. Dabei geht die Auswertung von Cluster-Plots über den bloßen
Ausschluss von SNPs mit schlechtem Clustering hinaus, wie folgendes Beispiel
zeigt:

Barrett et al. [14] haben in einer GWA-Studie die genetischen Ursachen des Typ-1-
Diabetes untersucht. Dazu wurde eine Fall-Kontroll-Studie durchgeführt und die
Ergebnisse dieser Studie mit zwei bereits publizierten Studien per Metaanalyse
kombiniert [15, 24, 52, 72]. Dabei zeigte sich eine Inflation der Teststatistik, das
heißt, man erhielt mehr positive Assoziationen, als man unter der Nullhypothese
erwarten würde. Zwei Ursachen dafür wurden diskutiert:
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a)
I B

IA

b)

I B

IA

c)

I A
+

I B

IA−IB
IA+IB

Abbildung 4.1: Schematische Darstellung von Cluster-Plots. In a) wird der Idealfall
gezeigt, in dem die Punkte für die Genotypgruppen AA, AB und BB an den Koordinaten
(1,0), (0.5, 0.5) und (0, 1) liegen. Durch Unterschiede in den DNA-Mengen der einzel-
nen Proben und Messfehler beim Scannen entstehen aber tatsächlich die in b) gezeigten
Punktwolken. c) zeigt eine alternative Darstellung der Daten aus b). Statt die Intensitäten
gegeneinander aufzutragen, werden der Kontrast gegen die Summe beider Intensitäten
dargestellt. Abbildung nach Abb. 4.9 aus [75].

1. Populationsstratifikation und

2. systematische Unterschiede in den Genotypisierungsfehlern zwischen
Fällen und Kontrollen

Durch Adjustierung für die geographische Region, wurde versucht, einer poten-
tielle Populationsstratifikation Rechnung zu tragen. Da der Einfluss dieser Ko-
rrektur gering war und der Effekt der Inflation in einer Analyse nicht auftrat,
in der nur Fälle verwendet wurden, wurde Populationstratifikation als Ursache
der Inflation verworfen und Genotypisierungsfehler als wahrscheinlichste Ur-
sache angenommen. Warum ist dies so bedeutsam? Ein üblicher Weg, um ein-
er solchen Inflation zu begegnen, ist die genomische Kontrolle [28]. Dabei wird
die Teststatistik auf geeignete Weise korrigiert. Für den Trend-Test wird häufig
der Quotient aus dem beobachteten Median der Teststatistiken und dem Median
der χ2

1-Verteilung verwendet [13]. Anschließend werden die Teststatistiken durch
diesen Inflationsfaktor λ dividiert. Durch diese Korrektur werden die p-Werte für
die Assoziation der Marker mit der Krankheit größer, das heißt der pauschale
Einsatz der genomischen Kontrolle führt zu konservativen Ergebnissen, so dass
die Wahrscheinlichkeit, neue Assoziationen zu finden, sinkt. Daher haben Barrett
et al. versucht, dieses konservative Vorgehen zu vermeiden. Unter Berufung auf
die untersuchten Cluster-Plots der SNPs mit den kleinsten p-Werten wurde auf
eine λ-Korrektur verzichtet.
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4 Cluster-Plots

Neben der direkten Verwendung in GWA-Studien bilden die Genotypinforma-
tionen die Grundlage für komplexere statistische Analysen, wie z.B. Haplotyp-
analysen, der Imputation weiterer Genotypen oder Untersuchung von Gen-Gen
bzw. Gen-Umwelt-Interaktionen.
In der Haplotypanalyse wird der Zusammenhang von Blöcken von SNPs mit
einem Phänotyp untersucht. Dieser Zusammenhang von SNPs, die dicht zusam-
men auf einem Chromosom liegen, wird auch für die Imputation weiterer SNPs
verwendet. Dabei wird ausgenutzt, das eine hohe Korrelation zwischen benach-
barten SNPs besteht. Ist ein SNP eines Haplotyp nicht genotypisiert worden, weil
dieser z.B. auf einem Chip nicht vorhanden ist, können die Genotypen dennoch
durch die Haplotypstruktur „erschlossen“ werden, d.h. aufgefüllt bzw. imputiert
werden. Die Güte der Imputation hängt dabei maßgeblich von der Qualität der
zu Grunde liegenden Genotypen ab [27].
Eine Evaluation aller Cluster-Plots ist also notwendig. Die visuelle Beurteilung ist
jedoch aufgrund des zu hohen personelle und zeitlichen Aufwandes nicht prak-
tikabel. Daher wäre es wünschenswert, wenn es eine automatische Bewertung
von Cluster-Plots gäbe.

Mit der systematischen Analyse von Cluster-Plots haben sich bis jetzt lediglich
Lovmar et al. [48] beschäftigt, dies jedoch nicht im Kontext von Hochdurchsatz-
Verfahren. In diesem Kapitel wird daher ein Ansatz zur automatischen Beurteilung
von Cluster-Plots beschrieben. Dabei wird auf folgende wichtige Teilprobleme
eingegangen:

1. Wie kann man Cluster-Plots von erfolgreichen Genotypbestimmungen von
Cluster-Plots für fehlgeschlagene Genotypbestimmungen unterscheiden?
Welche statistischen Verfahren existieren für diese Art von Problemen? An-
ders formuliert: Wie könnte ein neues Verfahren zur automatischen Analyse
von Cluster-Plots aussehen? Diesen Fragen wird in Abschnitt 4.1 nachge-
gangen.

2. Wie lassen sich die Intensitätsdaten und die Genotypdaten effizient auswerten?
Da für eine GWA-Studie mit ca. 3500 Personen für den Affymetrix 6.0 Ar-
ray die Datei der Intensitätswerte ca. 66 GB groß ist, verbieten sich Ansätze,
die alle Daten gleichzeitig einlesen würden. Ein praktikabler Ansatz wird
in Abschnitt 4.2 vorgestellt und dessen Leistungsfähigkeit in Abschnitt 4.3
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4.1 Clustervaliditätsmaße
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Abbildung 4.2: Beispiele für Cluster-Plots. Aufgetragen sind die normalisierten Inten-
sitäten des A-Allels gegen die normalisierten Intensitäten des B-Allels. Der Genotyp ist
farblich kodiert, rot ist der Cluster der Homozygoten des häufigeren Allels, grün der
Cluster der Heterozygoten, blau der Cluster der Homozygoten des selteneren Allels und
schwarz kennzeichnet Proben, für die der Algorithmus keinen Genotyp zugeordnet hat.
Die Daten stammen aus der Gutenberg-Herz-Studie (siehe Abschnitt 4.3.1). In Abbildung
a) ist der Cluster-Plot für den SNP rs10492932 dargestellt, Abbildung b) zeigt den Cluster-
Plot für rs12407460.Während links die Genotypbestimmung erfolgreich verlief, sieht man
rechts deutlich Unstimmigkeiten zwischen der Lage der Cluster und der Farbe. Dieser
SNP weist eine geringe Datenqualität in der Stichprobe auf.

beurteilt.

4.1 Clustervaliditätsmaße

Wie von Ziegler und König [75] beschrieben wurde, ist die Bewertung von
Cluster-Plots ein Prozess, der der Bewertung der internen Validität des Cluster-
ings in einer Cluster-Analyse entspricht. Dieser Bereich wurde bereits detailliert
untersucht [31–34] und verschiedene Kenngrößen vorgeschlagen. Ziel ist es, an-
hand solcher Statistiken SNPs zu detektieren, bei denen das Calling fehlgeschla-
gen ist. In Abbildung 4.2 wird je ein Beispiel für ein erfolgreiches und für ein
fehlgeschlagenes Calling gezeigt. Die Unterschiede zwischen den beiden Cluster-
Plots sind deutlich: Während in a) die Gruppen klar voneinander getrennt und
farblich homogen sind, ist in b) einer Vielzahl von Proben, die laut ihren Inten-
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4.1 Clustervaliditätsmaße

sitätswerten homozygot für das B-Allel sein sollten, ein heterozygoter Genotyp
zugewiesen worden. Wie dieser optische Eindruck auch anhand von geeigneten
Kenngrößen erfassbar gemacht werden kann, ist in Handl et al. [35] und in Kim
und Ramakrishna [40] ausgezeichnet zusammengefasst. Formal lässt sich die Güte
des Clustering anhand folgender Kriterien bestimmen:

• Kompaktheit beschreibt die Homogenität von Clustern. Ein typisches Maß
ist die Varianz. Je größer die Varianz, desto geringer die Kompaktheit.

• Verbundenheit untersucht die Nähe von Punkten einer Gruppe zueinander.
Es sind zumeist Maße, die untersuchen, welcher Gruppe die nächsten Nach-
barn angehören.

• Separierbarkeit bestimmt den Abstand zwischen zwei Gruppen. Dieser kann
beispielsweise als mittlerer Inter-Cluster-Abstand definiert werden, also beispiel-
sweise der Abstand der Zentren zueinander.

• Kombinationen der vorangegangen Kriterien werden von verschiedenen Ver-
fahren genutzt. Dabei wird sowohl die Homogenität der einzelnen Cluster,
als auch der Abstand der Cluster zueinander berücksichtigt. Als Beispiele
seien der Dunn Index und die Silhouette-Statistik genannt.

• Stabilität ist eine spezielle Form der internen Validierung. Es wird dabei der
Frage nachgegangen, wie empfindlich die Genotypbestimmung auf kleine
Schwankungen der Signalintensitäten reagiert. Die Konsistenz der Ergeb-
nisse wird dann als Schätzung für die Qualität des Clusterings verwendet.

In Abbildung 4.3 sind Cluster dargestellt, die nach diesen aufgezählten Gesicht-
spunkten gruppierbar sind. Es wird deutlich, dass mit den Kriterien Verbunden-
heit und Separierbarkeit, Gruppierungen in b) und c) ähnlich bewertet werden,
wohingegen mit Maßen der Kompaktheit langgestreckte Cluster schlecht bew-
ertet werden würden. Im folgenden Abschnitt werden nun einige Kennzahlen
aus den jeweiligen Bereichen vorgestellt. Zur Vereinfachung wird von nur einer
Gruppe von Individuen ausgegangen, z.B. einer Kohortenstudie. Im folgenden
werden die Cluster mit k, k = 1, 2, 3 und die Stichprobengröße pro Cluster mit nk
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a) b) c)

Abbildung 4.3: Schematische Abbildung der Kriterien für die interne Validität von
Clusterergebnissen. Gezeigt werden Beispiele für Cluster, die kompakt sind (a), Verbun-
denheit zeigen (b) oder anhand ihrer Schwerpunkte separierbar sind (c). Nach Abb. 2
aus [35].

und n = n1 + n2 + n3 bezeichnet. Als Abstandsmaß zwischen zwei Proben i und
i′ wird der euklidische Abstand verwendet. Damit erhält man für den euklidis-
chen Abstand zweier Proben

d(i, i′) =
√(

c(i)− c(i′)
)2

+
(
s(i)− s(i′)

)2 . (4.1)

Falls notwendig werden Indizes zur Clusterzugehörigkeit verwendet. Dabei kennze-
ichnet ck(i) den Kontrast eine Probe aus dem Cluster i und dk,k′(i, i′) den Abstand
zwischen i und i′, wobei i aus dem Cluster k und i′ aus dem Cluster k′ stammt.
Das Zentrum des Clusters k wird wie folgt bezeichnet

µk =
1
nk

nk

∑
i=1

(
ck(i)
sk(i)

)
.

Dadurch lässt sich der Abstand der Probe i aus dem Cluster k und dem Clus-
terzentrum von k als d(i, µk) darstellen.

4.1.1 Kennzahlen der Kompaktheit

Typische Kennzahlen für die Kompaktheit von Clustern sind die Cluster-
spezifische Intra-Cluster-Varianz Var(ICk) und die Gesamt-Intra-Cluster-Varianz
Var(IC). Sie basieren auf der quadratischen euklidischen Distanz d2 und sind
wie folgt definiert:

σ2
k = Var(ICk) =

1
nk

nk

∑
i=1

d2
k(i, µk) und σ2

w = Var(IC) =
1
n

3

∑
k=1

nk

∑
i=1

d2
k(i, µk) .
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In der Praxis wird jedoch die root mean square distance (RMSD) verwendet, für die
RMSD =

√
Var(IC) gilt. Kleine Werte von RMSD sollten also für ein gutes Clus-

tering, also ein gutes Calling sprechen. Da jedoch die Variation der Gesamtin-
tensitäten über die Genotypgruppen vergleichbar sind, entstehen typischerweise
langgezogene Cluster.

4.1.2 Kennzahlen der Verbundenheit

Die Verbundenheit von Clustern wird typischerweise mit sogenannten „Nächster
Nachbar“-Methoden bestimmt. Dazu wird aus den Clusterzugehörigkeiten der J
nächsten Proben eine Kennzahl Conn (Connectivity) bestimmt. Für eine Probe i
des Clusters k wird dazu mittels Gleichung (4.1) der j-te nächste Nachbar nni(j)

bestimmt. Hat dieser denselben Genotyp wie Probe i, gelten diese beiden als ver-
bunden, und die Verbundenheit ist gleich 0. Falls sie zu verschiedenen Clustern
gehören, ist die Nicht-Verbundenheit gleich 1/j. Für mehrere nächste Nachbarn
ergibt sich somit

Ci,nni(j)
=

0 falls i und nni(j) denselben Genotyp haben,
1
j falls i und nni(j) verschiedene Genotypen haben.

Daraus ergibt sich dann für die J nächsten Nachbarn eine Kennzahl für die Ver-
bundenheit mit

Conn =
n

∑
i=1

J

∑
j=1

Ci,nni(j)
.

Ist Conn groß, liegen die Cluster zweier Genotypgruppen dicht zusammen, oder
sie überlappen sich sogar.

4.1.3 Kennzahlen der Separierbarkeit

Zur Messung der Separierbarkeit von Clustern wurden verschiedene Maßzahlen
vorgeschlagen. Vor dem Hintergrund des Genotyp Calling erscheint der min-
imale Abstand zwischen zwei Clustern als sinnvoll. Alternativ kann man den
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durchschnittlichen Inter-Cluster-Abstand zwischen den Homozygoten-Clustern
und dem Cluster der Heterozygoten betrachten. Der Abstand zwischen zwei
Clustern ist dabei der Abstand der Clusterzentren, das heißt d(µk, µk′). Ohne
Beschränkung der Allgemeinheit wird nun angenommen, dass die Cluster für
k = 1, 2, 3 von links nach rechts geordnet vorliegen.
Damit ist der minimale Inter-Cluster-Abstand

minD = min
k 6=k′

d(µk, µk′) ,

und der durchschnittliche Inter-Cluster-Abstand (meanD)

meanD =
d(µ1, µ2) + d(µ2, µ3)

2
.

4.1.4 Stabilität der Cluster

Einen anderen Ansatz verfolgen Teo et al. [66]. Sie untersuchen den Einfluss
von Zufallsschwankungen ausgesetzten Signalintensitäten auf die Clusterergeb-
nisse. Genauer gesagt, werden normalverteilte Fehlerterme εa, εB

u.i.v.∼ N(0, σ2)

zu den normalisierten Intensitäten IA und IB addiert. Die variierten Intensitäten
ĨA = IA + εA und ĨB = IB + εB werden dann zur Genotypbestimmung verwen-
det. Die Autoren schlagen als Varianzen Werte von ε = 2%, 10% und 20% der mit-
tleren Intensität vor. SNPs sollten ausgeschlossen werden, wenn sich damit 1%,
2%, 5% oder 10% der Genotypen ändern. Obwohl dieses Verfahren intuitiv er-
fassbar ist, mangelt es an der Möglichkeit der praktischen Umsetzung. Das Stören
der Signalintensitäten durch Hinzufügen eines normalverteilten Fehlers müsste
sehr häufig erfolgen, um die Variabilität der Veränderungen beurteilen zu kön-
nen. Jedes Mal müssten die Genotypen aus den veränderten Signalintensitäten
neu bestimmt werden. Dies wäre ein immenser Aufwand im Datenmanagement
und an Rechenzeit.
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4.1.5 Kombination von Kennzahlen

Neben diesen Statistiken, die immer nur ein Kriterium der Clustergüte berück-
sichtigen, existieren eine Vielzahl von Indizes, die sowohl Kompaktheit als auch
Separierbarkeit bzw. Verbundenheit der Cluster berücksichtigen. Übersichten zu
diesem Thema finden sich in [32, 33, 35, 40]. Eine Auswahl dieser Kriterien soll
jetzt näher beschrieben werden.

Cluster Separation Criterion

Speziell auf die Problematik des Genotyp Calling zugeschnitten ist der Ansatz
von Plagnol et al. [54]. Als Maß für die Separierbarkeit wird der Abstand der
Zentren benachbarter Cluster betrachtet. Um die Kompaktheit der beiden Grup-
pen zu berücksichtigen, wird diese Differenz anschließend durch die Summe der
Standardabweichungen dieser beiden Gruppen dividiert. Besonders ansprechend
an diesem Maß ist, dass es lediglich die Abstände und Variabilität der Kontraste
(siehe Gleichung (3.1)) berücksichtigt. Somit wird die typische langgezogene Form
der Cluster ignoriert, die ansonsten zu Verzerrungen des Maßes führen könnte.
Im Detail werden die Cluster-spezifischen Kontrast-Mittelwerte und -Streuungen
mit c̄k und σk bezeichnet. Ohne Beschränkung der Allgemeinheit wird nun angenom-
men, dass die Cluster für k = 1, 2, 3 von links nach rechts geordnet sind. Daraus
ergibt sich das Cluster Separation Criterion als

CSC = min
{ c̄2 − c̄1

σ1 + σ2
,

c̄3 − c̄2

σ2 + σ3

}
. (4.2)

Für den Fall, dass pro SNP mehr als eine Gruppe untersucht wird, wie beispiel-
sweise in Fall-Kontroll-Studien, sollte das Minimum der gruppenspezifischen
CSCs verwendet werden. Das CSC gehört zu den Dunn Indizes (DI), bei denen
ein Maß für die Separierbarkeit durch ein Maß für die Kompaktheit dividiert
wird [33]. Üblicherweise wird dabei als Maß für die Kompaktheit das Maximum
der Standardabweichungen σk verwendet und nicht, wie in Gleichung (4.2), die
Summe. Ein guter SNP zeichnet sich durch große Inter-Cluster Abstände und
kleine Variabilität innerhalb der Cluster aus. Daher sollten gute SNPs mit hohen
Werten für das CSC oder andere DIs einhergehen. Der DI ist zwar intuitiv ver-
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ständlich und einfach zu berechnen, reagiert jedoch empfindlich auf Ausreißer.

Davies-Bouldin Index

Analog zum CSC, werden beim Davies-Bouldin (DB) Index die Inter-Cluster-Ab-
stände mit den entsprechenden Intra-Cluster-Varianzen verglichen. Dazu wird
das Verhältnis aus Summe der Intra-Cluster-Varianzen zu den Abständen
zwischen den Clustern gebildet:

DB =
1
3

3

∑
k=1

max
k 6=k′

{
σ2

k + σ2
k′

d2(µk, µk′)

}
. (4.3)

Der DB Index ähnelt einer F-Statistik, bei der die Quadratsummen zwischen den
Gruppen durch die Quadratsummen innerhalb der Gruppen dividiert werden.
Da die Cluster kompakt und gut getrennt sein sollten, spricht also ein niedriger
DB Index für gut getrennte Genotypcluster. Die genaue Definition des DB Index
kann auf verschiedene Weisen erfolgen, so haben Dixon et al. [30] beispielsweise
den Euklidischen Abstand zur Bestimmung der Intra-Cluster-Variabilität und der
Abstände zwischen den Clustern verwendet. Eine allgemeine Definition des DB
Index ist in [40, 42] zu finden.

Caliński Harabasz Index

Ein Maß ähnlich zu DI, DB und CSC ist der Caliński Harabasz (CH) Index. Dies
ist eine Pseudo-F-Statistik, die die Quadratsummen zwischen den Clustern mit
denen innerhalb der Cluster vergleicht. Sie ist definiert als

CH =
∑3

k=1 d2(µk, µ)
/

2

∑3
k=1 ∑nk

i=1 d2
k(i, µk)

/
(n− 2)

,

wobei µ das Zentrum über alle drei Cluster ist.
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Modifzierter Hubert Index

Mit dem modifizierten Hubert Index Γ wird die Zuordnung der Genotypen zu
den Intensitäten bewertet. Dazu sei d(i, i′) der euklidische Abstand zweier Proben
und q(i, i′) ist der Konkordanzindikator. Genauer ist

q(i, i′) =

1 falls i und i′ derselbe Genotyp zugewiesen wurde,

0 falls i und i′ verschiedene Genotypen zugewiesen wurden.

Damit ist der Modifizierte Hubert Index (MHI) durch

MHI =
2

n(n− 1)

n−1

∑
i=1

n

∑
i′=i+1

d(i, i′) q(i, i′) .

gegeben. Alternativ kann der MHI auch in einer standardisierten Form verwen-
det werden. Dabei wird der Korrelationskoeffizient nach Pearson zwischen d und
q anstelle des Produkts verwendet [17]. Dazu bezeichnen d̄ und sd den durch-
schnittlichen Abstand und die durchschnittliche Standardabweichung über alle
n(n − 1)/2 Probenpaare. Analog dazu wird das arithmetische Mittel und die
Standardabweichung des Konkordanzindikators mit q̄ und sq bezeichnet. Dann
ist der standardisierte MHI (MHIS) gegeben durch

MHIS =
2

n(n− 1)

n−1

∑
i=1

n

∑
i′=i+1

(
d(i, i′)− d̄

)(
q(i, i′)− q̄

)
sdsq

.

Silhouette-Statistik

Die Silhouette-Statistik von Rousseeuw [59], auch Silhouette-Index bzw. Silhouette-
Score genannt, ist eine populäre Methode, um die Güte eines Clusterings zu
beurteilen. Lovmar et al. [48] benutzten es, um die Qualität von TaqMan Daten
zu beurteilen. Zur Berechnung der Silhouette-Statistik wird der durchschnittliche
Abstand jeder Probe zu allen Proben desselben Clusters berechnet. Dieser Ab-
stand wird dann mit dem durchschnittlichen Abstand der Probe zu allen Proben
des nächstgelegenen Clusters verglichen. Im Detail sei ak(i) der durchschnittliche
Abstand der Probe i des Clusters k zu allen Proben desselben Genotypclusters,
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das heißt

ak(i) =
1

nk − 1

nk

∑
i 6=i′,i′=1

dk,k(i, i′) .

Analog dazu wird mit bk′(i) der durchschnittliche Abstand von i zu Proben des
Clusters k′, k 6= k′ definiert:

bk′(i) =
1

nk′

nk′

∑
i′=1

dk,k′(i, i′) .

bk(i) ist dann das Minimum der beiden durchschnittlichen Abstände:

bk(i) = min
k′ 6=k
{bk′(i)} .

Die Silhouette SIk(i) misst dann, wie gut die Zuweisung des Genotype Calling
war, indem die Unterschiede zwischen bk(i) und ak(i) betrachtet werden:

SIk(i) =
bk(i)− ak(i)

max{ak(i), bk(i)}
=


1− ak(i)/bk(i) falls ak(i) < bk(i) ,

0 falls ak(i) = bk(i) ,

bk(i)/ak(i)− 1 falls ak(i) > bk(i) .

Für jeden Cluster wird nun der cluster-spezifische Silhouette-Index (SIk) als arith-
metisches Mittel aller Silhouetten eines Clusters bestimmt. Daraus wiederum
ergibt sich der Silhouette Index (SI) als arithmetisches Mittel der SIk:

SIk =
1
nk

nk

∑
i=1

SIk(i) und SI =
1
n

3

∑
k=1

SIk .

Falls ein Genotypcluster nur eine Probe enthält, wird die Silhouette dieser Probe
gleich 0 gesetzt.

In Abbildung 4.4 ist das Konzept des Silhouette-Verfahrens dargestellt. Der SI
ist auf das Intervall [−1, 1] beschränkt. Klar trennbare Cluster haben Werte na-
he 1, während Werte nahe −1 auf ein völliges Versagen des Calling Algorithmus
hindeuten. Falls SIk(i) nahe 0 ist, könnte diese Probe genausogut dem nächst-
gelegenen Cluster zugeordnet werden. Ist SIk(i) negativ, würde sie besser in den
nächstgelegenen Cluster passen.
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(i)

a(i)

b1(i) b2(i)

BB
AB

AA

I A
+

I B

IA−IB
IA+IB

Abbildung 4.4: Prinzip der Silhouette-Statistik. Die Basisidee der Silhouette-Statistik
zur Bewertung der Qualität eines Clusterings wird hier anhand einer Probe i aus dem
Cluster k = 2 illustriert. Die Summe der Signalintensitäten IA + IB ist gegen den Kon-
trast der Signalintensitäten (IA − IB)/IA + IB) aufgetragen. Für jede Probe i des Clusters
k wird die Silhouette sk(i) berechnet. ak(i) ist der durchschnittliche euklidische Abstand
von i zu allen Proben aus dem selben Genotypcluster (grün). bk(i) ist der durchschnit-
tliche euklidische Abstand von i zu allen Proben des nächstgelegenen Clusters, also en-
tweder b1(i) (blau) oder b3(i) (rot) [48, 59]. Die durchschnittliche Silhouette Breite s(k)
eines Clusters k = 1, 2, 3 ist das arithmetische Mittel aus allen Silhouettes s(i) für jeden
Genotype Cluster. Die Overall Average Silhouette Width wird als arithmetische Mittel der
drei Cluster-Silhouette Breiten bestimmt. Abbildung nach Abbildung I von [48].

Alternativ zum Standard SI, bei dem die euklidischen Abstände über beide Achsen
bestimmt werden, könnte man lediglich die euklidischen Abstände der Kontraste,
wie für das CSC (siehe Abschnitt 4.1.5), verwenden. Ein weiterer einfacher In-
dikator für die Qualität eines SNPs ließe sich aus der Anzahl der positiven Sil-
houetten erzeugen. Dieser modifizierte Silhouette Index (mSI) ist dann der Anteil
der Silhouettes SIk(i) mit einem positiven Vorzeichen [30].

ACPA-Ellipsen

Ein alternativer Ansatz wurde von Schillert et al. [62] verfolgt. Sie haben die An-
zahl der Proben bestimmt, die zu dicht an einem benachbarten Cluster liegen.
Falls diese Anzahl eine festgelegte Grenze überschreitet, wird dieser SNP aus-
geschlossen. Dieser, ACPA genannte, Algorithmus wird in Tabelle 4.1.5 detail-
liert beschrieben. Zusammengefasst werden dabei die euklidischen Abstände der
Proben eines Clusters zum Schwerpunkt bestimmt und anhand dieser Abstände
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eine Ellipse um die Datenpunkte eines Clusters konstruiert. Im nächsten Schritt
wird gezählt, wieviele Proben aus fremden Clustern innerhalb dieser Ellipse liegen.
Diese Schritte werden für jeden Cluster wiederholt. Als Entscheidungskriterium
dient die Anzahl aller Proben, die in einer falschen Ellipse liegen. Die Form der
Ellipse wird anhand der ersten beiden Hauptkomponenten einer Hauptkompo-
nentenanalyse des jeweiligen Clusters bestimmt. Durch Variation der Größe der
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Abbildung 4.5: Beispiele für Cluster-Plots mit den ACPA-Ellipsen. Aufgetragen sind die
Kontraste der normalisierten Intensitäten gegen die Summe der normalisierten Inten-
sitäten. Es sind die selben SNPs wie in Abbildung 4.2. Während in a) die Ellipsen den
Trend der Daten exakt wiedergeben ist in b) die grüne Ellipse durch die Fehler in der
Genotypisierung aus der Senkrechten verrückt worden. Es entsteht eine große Überlap-
pung mit Punkten des roten Clusters, weshalb dieser SNP von der weiteren Analyse
ausgeschlossen werden sollte.

Ellipse lässt sich die Empfindlichkeit des Verfahrens verändern. Abbildung 4.5
zeigt die zwei SNPs aus Abbildung 4.2 erneut, jedoch in der Kontrast-Darstellung
und mit den ACPA-Ellipsen. In der rechten Abbildung ist deutlich zu erkennen,
dass die Ellipse für den Heterozygoten-Cluster, grün dargestellt, die Punktwolke
des linken homozygoten-Clusters, rot dargestellt, teilweise überdeckt. Die An-
zahl von Proben in einer falschen Ellipse ist hier sehr hoch, was für ein fehlgeschla-
genes Calling spricht.
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4.2 Generierung von Cluster-Plots mit dem R-Paket acpa

Tabelle 4.1: Der Algorithmus von ACPA

1. Für Cluster k = 1 bis 3:

a) Führe Hauptkomponentenanalyse mit Proben des Clusters k durch.

b) Transformiere alle Daten anhand der ersten zwei Hauptkomponenten
aus Schritt a).

c) Berechne den euklidischen Abstand vom Zentrum des Clusters k zu
allen Proben des Clusters

d) Definiere die Clustergrenze b als b = q3 + f IQR, wobei q3 das obere
Quartil und IQR der Interquartilsabstand der Abstände aus c) ist. Stan-
dardwert: f = 3.

e) Berechne die euklidischen Abstände vom Zentrum des Clusters k zu
alle Proben, die nicht aus k sind.

f) Zähle die Anzahl ck der Proben, die nicht zu k gehören, deren Abstand
zum Zentrum von k aber kleiner als f ist.

2. Berechne die Summer alle Proben, die die Grenzen eines anderen Clusters
überschreiten, das heißt c = ∑ ck.

3. Die Genotypbestimmung eines SNPs wird als unzureichend eingestuft, falls
c eine Grenze t überschreitet. Standardwert: t = 25.

4.2 Generierung von Cluster-Plots mit dem R-Paket
acpa

Im vorangegangenen Abschnitt wurden Maße zur Beurteilung der Validität des
Clusterings definiert. In diesem Abschnitt wird deren praktische Umsetzung beschrieben.
Die Herausforderung ist hier, dass die Maßzahlen für jeden beliebigen SNP einer
GWA-Studie bestimmt werden müssen. Dies ist sehr rechenintensiv.

4.2.1 Grundlagen

Im Detail sind dabei zwei Probleme maßgeblich:
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4.2 Generierung von Cluster-Plots mit dem R-Paket acpa

1. Wie bereits in Abschnitt 3.3 angedeutet, werden innerhalb eines Callings
die Genotypen getrennt von den Intensitäten abgelegt. Diese müssen al-
so wieder SNP-spezifisch zusammengeführt werden. Erschwerend kommt
hinzu, dass für Fall-Kontroll-Studien die Daten der Fälle und Kontrollen ge-
trennt aufbereitet wurden, die Cluster-Plots für alle Teile einer Studie aber
simultan generiert werden sollen.

2. Aufgrund der Menge an individuellen Genotyp- und Intensitätsinforma-
tionen stößt man an die Grenzen heutiger Rechnersysteme. Für eine, in-
zwischen übliche Studie mit 3.000 Probanden und dem Genome-Wide Hu-
man SNP Array 6.0 von Affymetrix müssen 906.600 · 3.000 · 2 = 5, 4 · 109

Daten jeweils für die Genotypen und die Intensitäten gespeichert werden.
Während für die Speicherung der Genotypdaten die Möglichkeit besteht,
diese binär kodiert abzulegen und damit massiv Speicherplatz eingespart
wird [12, 55], besteht diese Möglichkeit für die Intensitätsdaten nicht. Für
die hier beschriebene Konstellation beträgt die physikalische Größe der Geno-
typdatei ca. 1 GB, die der Intensitätsdatei jedoch 60 GB. Somit sind Metho-
den notwendig, die die SNPs nacheinander abarbeiten.

Aufgrund dieser Anforderungen, wurde die Generierung der Cluster-Plots als
R-Paket implementiert. R ist eine weit verbreitete Open-Source Software, die ihre
Stärken in der Implementierung statistischer Methoden und der visuellen Darstel-
lung von Daten hat [56]. R ist beliebig erweiterbar, wobei eine Vielzahl von Er-
weiterungen, Pakete genannt, bereits existiert. Eines dieser R-Pakete ist GenABEL
von Aulchenko et al. [12], welches für die Verwaltung und Auswertung von
Hochdurchsatz-Genotypdaten entwickelt wurde und jetzt hier zur Verwaltung
der Genotypdaten für das Paket acpa (Automated Cluster Plot Analysis) einge-
setzt wird. In der jetzigen Entwicklungsstufe können Daten der Calling-
Algorithmen BRLMM, CRLMM, Birdseed, Chiamo und JAPL ausgewertet wer-
den.
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4.3 Automatische Bewertung

4.2.2 Aufbau des R-Paketes acpa

Bei der Zusammenführung der Intensitätsdaten mit den Genotypdaten sind eine
Reihe von Punkten zu beachten:

• Die SNPs werden in den Intensitätsdateien mit einer so genannten
Affymetrix-ID bezeichnet, die Genotypdaten jedoch mit rs-Nummern.

• Die ID der Proben in der Genotypdatei muss nicht identisch mit dem Na-
men der CEL-Datei sein, die für diesen Probanden verwendet wurde.

• Die Intensitätsdaten liegen für einen SNP in mehreren Dateien vor, zum
Beispiel bei Fall-Kontroll-Studien.

In Abbildung 4.6 ist die Verarbeitung und Zusammenführung der notwendigen
Informationen schematisch dargestellt. Aufgrund der Größe der Intensitätsdatei
erfolgt die Auswertung in Stücken, das heißt, immer nur eine bestimmte Anzahl
an Zeilen der Intensitätsdatei wird eingelesen und bearbeitet. Um die Zugriff-
szahlen auf den Massenspeicher gering zu halten, sollten mindestens 50 Zeilen
simultan bearbeitet werden. Die Größe dieser Stücke ist über einen Parameter
wählbar. Des Weiteren besteht die Möglichkeit, anhand einer Liste nur bestimmte
SNPs für die Analyse auszuwählen. Dies entspricht der üblichen Vorgehensweise
bei einer GWA-Studie, bei der man die SNPs, die eine starke Assoziation zeigten,
auf korrekte Cluster-Plots überprüft. Weiterhin besteht dazu die Möglichkeit, die
SNPs interaktiv zu bewerten, das heißt die Cluster-Plots für eine Reihe von SNPs
werden nacheinander gezeigt und die Eingabe zur Qualität des SNPs wird pro-
tokolliert.

4.3 Automatische Bewertung

In diesem Abschnitt wird die Güte der automatischen Evaluation der Cluster-
Plots empirisch untersucht.
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acpa.options()

affy2rs

sample 
info

analyseCluster()

cluster 
results

load.gwaa.data()

GenABEL 

cluster 
plots

cluster 
plots

cluster 
plots

inten- 
sities

raw 
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Abbildung 4.6: Struktur von acpa. Es wird erwartet, dass die Genotypdaten binär
kodiert in einer raw-Datei und die zugehörigen Phänotypinformation in einer phe-Datei
abgespeichert sind. Diese werden dann mit der Funktion load.gwaa.data() aus dem
GenABEL-Paket eingelesen. Zusammen mit Informationen zu der Zuordnung zwis-
chen Proben-ID und CEL-Namen (sample info) und der Zuordnung von Affymetrix-
ID und rs-ID wird dies an die Funktion acpa.options() übergeben, welche die Ko-
rrektheit der Argumente überprüft wird. Die eigentliche Auswertung erfolgt mittels
analyseCluster(), wofür noch die Dateinamen der Intensitätsdaten benötigt werden. Je
nach Konfiguration werden Clustermaße berechnet und/oder Cluster-Plots produziert.
Diese werden entweder in einer pdf-Datei zusammengefasst, oder pro SNP wird eine
png-Datei produziert.

4.3.1 Vergleichsgrundlage: Gutenberg-Herz-Studie

Im Rahmen der Gutenberg-Herz-Studie, einer prospektiven Kohortenstudie aus
dem Raum Mainz, werden neben einer Vielzahl von klinischen Variablen auch
genetische Marker untersucht. Für die ersten 3500 Probanden, das so genannte
A1-Kollektiv, lag die Genotypinformation in Form von CEL-Dateien für den Affymetrix
Genome-Wide Human SNP Array 6.0 vor. Daraus wurden mit Birdseed [41] die
Genotypen bestimmt. Zuerst erfolgte die Qualitätskontrolle auf Proben-Ebene Es
wurden Personen ausgeschlossen, falls

• der Anteil fehlender Genotypen größer als 3% war, oder
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4.3 Automatische Bewertung

• der Anteil heterozygoter Genotypen mehr als drei Standardabweichungen
von der durchschnittlichen Heterozygotie entfernt war.

Anschließend fand die Qualitätskontrolle auf Marker-Ebene statt. Dabei wurden
die Travemünde-Kriterien angewandt [60]. SNPs wurden ausgeschlossen, falls

• sie bei weniger als 98% der Personen bestimmt werden konnten (für Fälle
und Kontrollen separat),

• der Anteil des seltenen Allels kleiner als 1% ist oder

• der p-Wert für die Abweichung vom Hardy-Weinberg-Gleichgewicht klein-
er als 0, 0001 ist.

Für die Daten des A1-Kollektivs standen damit für 3.194 Personen die Genotyp-
information für 649.461 Marker zur Verfügung.
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4.3 Automatische Bewertung

Tabelle 4.2: Häufigkeitsverteilung der Qualität der SNPs

sicher
beide ja nur einer beide unsicher

beide ja 4563 222 44 4829
gut uneinig 28 58 39 125

beide nein 26 12 8 46
4617 292 91 5000

Zeilenweise ist die Anzahl der SNPs aufgetragen, die beide, nur einer oder
keiner der Beurteiler für gut befunden hat. Spaltenweise erfolgt die Abstu-
fung nach dem Grad der Sicherheit. Die fett markierten Zahlen kennzeich-
nen die Anzahl von SNPs, die tatsächlich verwendet wurden, nämlich 4.617,
von denen 26 als schlecht gekennzeichnet wurden.

4.3.2 Methoden

Die Clustermaße wurden auf ihre Eignung zur Bewertung der SNP-Qualität über-
prüft. Um die Ergebnisse der automatischen Bewertung einschätzen zu können,
wurden diese mit dem Goldstandard verglichen. Dieser Goldstandard besteht
in der unabhängigen und verblindeten Beurteilung der Cluster-Plots durch zwei
erfahrene Beurteiler. Dabei wurde neben der eigentlichen gut/schlecht Entschei-
dung auch die Sicherheit der Antwort abgefragt. Dafür wurden 5000 SNPs zufäl-
lig aus den qualitätskontrollierten SNPs des A1-Kollektivs ausgewählt. In Tabelle 4.2
sind die Ergebnisse dieser Bewertung aufgelistet. Für 4875 SNPs stimmten die Be-
wertungen der Beurteiler überein, für 4617 dieser SNPs waren sich beide Beurteil-
er auch sicher. Um eine realistische Einschätzung der Güte der Clustermaße zu
erhalten, werden im Folgenden lediglich diese 4617 SNPs für die Auswertung
verwendet. Von diesen wurden 26 als schlecht eingestuft. Dies bedeutet, dass in
einer GWA-Studie für den Human SNP Array 6.0 ca. 5085 SNPs mit „schlechten
“ Cluster-Plots zu erwarten sind. Das zugehörige 95%-Konfidenzintervall beträgt
[4947, 5227].
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Abbildung 4.7: ROC-Kurven der Clustermaße. In a) wurden die normalisierten Inten-
sitäten (IA, IB) zur Berechnung der Clustermaße verwendet, in b) nur der Kontrast
((IA− IB)/(IA + IB). Die Verbundenheit, beruhend auf den 10 nächsten Nachbarn – Conn
(10 NN), erreicht bei einer Spezifität nahe 100% eine Sensitivität von ca. 65%. Eine vergle-
ichbare Güte zeigen RMSD, DB Index und CSC. Keines der Maße schneidet unter Verwen-
dung der normalisierten Intensitäten besser ab, als unter Verwendung des Kontrastes.

4.3.3 Ergebnisse

Für eine Auswahl der in Abschnitt 4.1 vorgestellten Clustermaße wurden die typ-
ischen Kennzahlen des diagnostischen Testens berechnet und in Abbildung 4.7 in
zwei Receiver Operating Characteristic (ROC)-Kurven grafisch dargestellt. Da das
CSC lediglich die Kontraste zur Berechnung der Lage- und Streumaße berück-
sichtigt, wurde dieses Prinzip auf alle Maße angewandt und der herkömmlichen
Variante unter Verwendung der Intensitäten IA und IB gegenüber gestellt. Da
dieser zusätzliche Screening-Schritt nicht dazu führen sollte, dass SNPs mit ein-
er problemlosen Genotypzuweisung als problematisch klassifiziert werden, ist
darauf zu achten, dass die Spezifität sehr hoch ist. Die höchste Sensitivität für
die Spezifität von 99, 9% beträgt 65, 4% und wird unter Verwendung der Kenn-
zahl für die Verbundenheit Conn erreicht. In die Berechnungen floss dabei die
Information über die Gruppenzugehörigkeit der 10 nächsten Nachbarn ein. Zur
Berechnung der Abstände zwischen den Proben wurden die Kontraste verwen-
det.
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4.4 Diskussion

4.4 Diskussion

Mit dem neu entwickelten R-Paket acpa besteht die Möglichkeit, alle Cluster-
Plots einer GWA-Studie automatisch zu beurteilen. Die Zeit für die Berechnung
der implementierten Clustermaße beträgt für eine GWA-Studie mit 3500 Proben
für den Human SNP Array 6.0 nach Parallelisierung auf acht Prozesse derzeit
etwa eine Woche. Diese Zeit lässt sich auf zwei Weisen verkürzen. Zum einen
können mehr als acht Prozesse zeitgleich laufen. Wird acpa z.B. auf einem Com-
puter mit 40 Kernen gestartet, reduziert sich die Rechenzeit auf weniger als drei
Tage. Zum anderen müssen auch nicht alle Maße gleichzeitig berechnet werden.
So hat sich in dieser Arbeit gezeigt, dass ein Teil der Maßzahlen, wie z.B. minD
und meanD nicht gut zur automatischen Beurteilung der Cluster-Plots geeignet
sind. Eine Beschränkung auf die zentralen drei Maße würde allerdings nur eine
geringe Reduktion der Rechenzeit bewirken, da der größte CPU-Zeitaufwand im
Datenmanagement liegt.
In Fall-Kontroll-Studien wird das Calling von Fällen und Kontrollen üblicher-
weise getrennt durchgeführt. Um Unterschiede in den Genotypisierungsfehlern
auszuschließen, ist es daher erforderlich, die Cluster-Plots beider Gruppen gemein-
sam zu betrachten. Dies ist besonders relevant, da durch diese Unterschiede in
den Genotypisierungsfehlern der Anteil der falsch-positiven Werte stark ansteigt [23].
Entsprechend müssen die Clustermaße auch für beide Gruppen berechnet wer-
den. Diese Option wurde in acpa realisiert: Es können mehrere Intensitätsdateien
angegeben und die Cluster-Plots dieser Gruppen gemeinsam angezeigt werden.
In dieser Arbeit wurde das Calling als Problem der Clusteranalyse verstanden, so
dass die im Rahmen der Clusteranalyse entwickelten Clustermaße zur Beurteilung
der internen Validität zur automatischen Beurteilung von Cluster-Plots verwen-
det werden können. Eine wesentliche Erkenntnis dieser Arbeit ist dabei, dass die
Wahl der Transformation für die Intensitäten die Güte der Vorhersage maßge-
blich beeinflusst. Betrachtet man beispielsweise das Maß Connectivity, so sieht
man einen deutlich Anstieg der Sensitivität durch die Transformation. Für eine
Spezifität von 99, 9% ergibt sich in der Darstellung (IA, IB) eine Sensitivität von
28%, während die Transformation auf die Kontraste eine Sensitivität von 65%
liefert. Durch diese Transformation der Intensitätswerte können mehr als dop-
pelt so viele SNPs mit fehlgeschlagenem Calling identifiziert werden.
Auch wenn acpa schon jetzt ein viel versprechender Ansatz zur automatischen
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Beurteilung von Cluster-Plots ist und unter Beibehaltung fast aller SNPs von ho-
her Qualität etwa zwei Drittel der SNPs geringer Qualität ausschließt, lassen
sich derzeit nicht alle Formen schlechter Cluster-Plots mit acpa identifizieren.
Dieses gilt insbesondere für SNPs, die die kanonische Clusterzahl von drei über-
schreiten. Daher sollen in einem weiterführenden DFG-Projekt Alternativen zur
Beurteilung mittels Clustervaliditätsmaßen untersucht werden. Ist die Clusterzahl
größer als drei, liegt eine endliche Mischverteilung vor, die es zu identifizieren
gilt. In dem Projektteil werden dabei zwei Ansätze verfolgt werden. Zum einen
werden Tests auf Mischung zweier Normalverteilungen betrachtet werden. Diese
haben allerdings den Nachteil, dass bestimmte Modelle nicht identifizierbar und
daher nicht testbar sind [64]. Allerdings haben Chen und Li [21] vor kurzem einen
Ansatz vorgestellt, der das Problem der Nicht-Identifizierbarkeit der Modelle
umgehen kann. Zum anderen soll untersucht werden, ob durch die Schätzung
der Anzahl der Modi der bivariaten Verteilung der Intensitäten [63] die prob-
lematischen Cluster-Plots identifiziert werden können.
Die Frage, ob das Calling für einen SNP erfolgreich ist oder nicht, ist oft nicht stu-
dienspezifisch, sondern hängt von den Eigenschaften der Sonde des SNPs, bzw.
des zugehörigen DNA-Fragmentes ab. Insbesondere Länge und Sequenz spielen
dabei eine große Rolle. Gibt es bezüglich des Hybridisierungsverhaltens starke
Unterschiede zwischen den Sonden für das A-Allel und für das B-Allel lassen
sich die Genotypen nicht sauber unterscheiden. Dies ist anhand der Cluster-Plots
erkennbar. Über mehrere Studien hinweg kann man so eine Liste von SNPs er-
stellen, die grundsätzlich von den weiteren Analysen ausgeschlossen werden
sollten.
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5 Zusammenfassung

Einleitung

Genomweite Assoziationsstudien sind zur Zeit der Standardansatz in der Genetis-
chen Epidemiologie zur Identifikation neuer Gene für komplexe genetische Erkrankun-
gen. Der technologische Fortschritt im Bereich der Chip-Technologie ermöglicht
die simultane Untersuchung von bis zu einer Million Einzelnukleotid-Polymorphismen
(SNPs). Dies stellt große Anforderungen an die Qualitätssicherung zur Vermei-
dung falscher Schlussfolgerungen. Im so genannten Calling werden Signalinten-
sitäten in Genotypen umgewandelt. Hierfür wurden eine Reihe verschiedener
Algorithmen entwickelt, deren Eigenschaften und Güte bisher nicht umfassend
miteinander verglichen wurden. Nach dem Calling muss eine wirksame Qual-
itätskontrolle erfolgen. Hier kommt der Beurteilung von Cluster-Plots eine große
Bedeutung zu, da dieses das Mittel der Wahl ist, um SNPs zu identifizieren,
bei denen das Calling fehlgeschlagen ist. Entsprechend dieser beiden fundamen-
talen Aspekte der Qualitätssicherung werden in dieser Dissertationsschrift ver-
schiedene Calling-Algorithmen verglichen und ein automatisches Verfahren zur
Beurteilung von Cluster-Plots vorgestellt.

Material und Methoden

Die Charakteristika der mittels einer Literaturrecherche identifizierten Calling
Algorithmen wurden beschrieben. Anschließend wurden die Algorithmen an-
hand der Übereinstimmung mit den HapMap-Daten miteinander verglichen.
Zur Beurteilung der Güte der Genotypbestimmung werden Clustervaliditäts-
maße genutzt. Dazu wurde das R-Paket acpa geschrieben, das neben der Gener-
ierung von Cluster-Plots auch die Berechnung der Clustervaliditätsmaße gestat-
tet. Die Güte dieser Maße wurde mittels ROC-Kurven anhand eines Datensatzes
aus der Gutenberg-Herz-Studie bestimmt. Als Goldstandard diente dabei die Be-
wertung durch zwei erfahrene Beurteiler.
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5 Zusammenfassung

Ergebnisse

Für fünf der neun identifizierten Algorithmen war funktionsfähige Software er-
hältlich. Von diesen zeigte BRLMM die größte Übereinstimmung mit den
HapMap-Daten. Die Unterschiede zu Birdseed und CRLMM waren jedoch ger-
ing. Die verbleibenden zwei Algorithmen CHIAMO und JAPL schnitten deutlich
schlechter ab. Alle Algorithmen zeigten geringere Konkordanzen für SNPs mit
niedriger Allelfrequenz.
Das R-Paket acpa ermöglicht die Verwendung nahezu beliebig großer Intensitäts-
dateien. Die Auswertung der Clustermaße zeigte für das Maß Connectivity bei
einer Spezifität von 99, 9% eine Sensitivität von 65, 4%. Das heißt, dass zwei Drit-
tel der SNPs, deren Calling fehlgeschlagen ist, mit acpa identifiziert wurden,
während gleichzeitig nahezu alle SNPs guter Qualität auch als solche erkannt
wurden.

Diskussion

In dieser Arbeit wurde gezeigt, dass die Wahl des Calling-Algorithmus die
Qualität der Genotypdaten maßgeblich beeinflusst. Unter Berücksichtigung der
Übereinstimmung mit den Daten und der benutzerfreundlichen Implementierung
wird CRLMM empfohlen. Für die anschließende Qualitätskontrolle der Daten
mittels der Beurteilung der Cluster-Plots wurde das R-Paket acpa entwickelt.
Die dort implementierten Clustervaliditätsmaße sind gut geeignet, um SNPs mit
fehlerhaftem Calling zu entdecken. Dabei erhöht sich die Vorhersagekraft deut-
lich, wenn statt der Intensitäten der Kontrast der Intensitäten zur Berechnung der
Lage- und Streumaße verwendet wird.
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