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1. Einleitung

1.1. Motivation

Das Erkrankungsrisiko fiir komplexe Erkrankungen, wie Herzinfarkt, Diabetes
oder Krebs, wird neben Umweltfaktoren auch durch genetische Varianten be-
einflusst. Um solche genetischen Komponenten zu identifizieren, wurden in den
letzten Jahren viele genomweite Assoziationsstudien (GWA-Studien) durchge-
fiihrt. Hierbei werden jedoch nicht wie bei Kandidatengenstudien Varianten in
biologisch interessanten Genen oder Stoffwechselwegen untersucht. Statttdes-
sen wird moglichst die gesamte Variabilitdt im Genom erfasst. Mit den heutigen
Technologien ist es moglich, zwischen 500.000 und bis zu einer Million Einzel-
Nukleotid-Polymorphismen (SNPs, engl. single nucleotide polymorphisms) auf
einem einzelnen sogenannten SNP-Array zu genotypisieren. Jeder dieser SNPs
wird einzeln auf Assoziation mit dem klinischen Phanotyp wie beispielsweise
Herzinfarkt getestet, d.h. es werden SNPs gesucht, bei denen eine bestimmte Va-

riante bei Erkrankten haufiger vorkommt als bei Gesunden.

Mittlerweile wurden mit solchen Assoziationsstudien mehr als 150 SNPs fiir tiber
60 verschiedene komplexe Erkrankungen und andere biologische Phanotypen
identifiziert [64]. Nur in wenigen Fillen ist etwas tiber den molekularen Me-
chanismus bekannt, der einen Hinweis auf die Entstehung der Krankheit liefern
kann. Der Grund hierfiir ist, dass die meisten in GWA-Studien identifizierten
SNPs nicht in proteinkodierenden Bereichen, sondern in der Nahe verschiedener
Gene oder sogar in sogenannten ,,genomischen Wiisten” liegen, d.h. in Regionen
auflerhalb bekannter kodierender Sequenzen oder regulatorischer Bereiche [38].

Ein moglicher molekularer Mechanismus fiir diese SNPs ist die Beeinflussung
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der Expression benachbarter oder auch weiter entfernt liegender Gene. Beispiels-
weise sind mehrere SNPs in einer , genomischen Wiiste” auf Chromosom 5p13.1
mit Morbus Crohn assoziiert. Diese SNPs haben einen Einfluss auf das Expres-
sionsniveau von PTGER4, obwohl dieses Gen ungefdahr 270 kb von den Assozia-
tionssignalen entfernt ist [60]. In einer anderen GWA-Studie zu Asthma konnte
gezeigt werden, dass mit der Krankheit assoziierte SNPs auf Chromosom 17q23
nur mit der Expression eines einzelnen Gens (ORMDL3) von mehreren Genen in

dieser Region assoziiert sind [69].

Dieser Einfluss auf die Expression ist moglich durch verdnderte regulatorische
Sequenzen, die sich entweder in der Ndhe des Gens oder an anderer Stelle im Ge-
nom befinden. Neben diesen Sequenzen, die die Transkription beeinflussen, gibt
es regulatorische RNAs (engl. ribonucleic acid), die beispielsweise durch RNA-
Interferenz sequenzspezifisch mRNAs (engl. messenger RNA) abbauen und so-
mit die Translation verhindern. Mittlerweile wurde beispielsweise in der Chro-
mosom 9p21.3 Region eine nichtkodierende RNA (ANRIL) identifiziert [73], die
in fiir Arteriosklerose wichtigem Gewebe exprimiert wird und deren Expression
mit SNPs in dieser Region assoziiert ist [45]. Uber RNA-Interferenz-Mechanis-
men ist jedoch nichts bekannt.

In sogenannten eQTL-Studien (engl. expression quantitative trait loci), auch SNP-
Expressions-Assoziationsstudien oder , genetical genomics” genannt, werden As-
soziationen zwischen SNPs und Expressionswerten von mehreren zehntausend
Transkripten untersucht. Hierbei werden also SNPs identifiziert, bei denen das
typische Expressionsniveau eines bestimmten Gens vom Genotyp abhingt. Zur
Bestimmung der Expression moglichst aller bekannten proteinkodierenden Ge-
ne (Transkriptom-Analyse) werden Microarrays verwendet, die tiber Hybridisie-
rung und Markierung mit Fluoreszenzfarbstoffen die Starke der Expression be-

stimmen.

Die vorliegende Arbeit befasst sich mit Mutual-Information-basierten und adap-
tiven statistischen Methoden zur Identifizierung solcher Assoziationen zwischen
SNPs und Transkripten. Im Abschnitt 1.2 wird zundchst den Ablauf einer eQTL-
Studie beschrieben, bevor im Abschnitt 1.3 ndher auf das statistische Testszenario
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mit der in dieser Arbeit betrachteten Nullhypothese eingegangen wird. Anschlie-
flend werden die Zielsetzung und der Aufbau dieser Arbeit ndher erldutert.

1.2. eQTL-Studien

Die zellspezifische Genexpression wird sowohl durch Umwelteffekte als auch
durch genetische Komponenten beeinflusst [17]. Letztere konnen in eQTL-Stu-
dien identifiziert werden, deren typischer Ablauf in Abbildung 1.1 dargestellt
ist.

Abhidngig von der Fragestellung werden zundchst die Studienteilnehmer aus-
gewdhlt. In eQTL-Studien, die allgemein die genetische Regulation der Genex-
pression untersuchen, werden meist gesunde Probanden verwendet [23, 87], wie
beispielsweise Personen aus dem HapMap-Projekt [66], fiir die mittlerweile Ge-
notypdaten von mehr als 3 Millionen SNPs 6ffentlich verfiigbar sind. Andere Stu-
dien, die an krankheitsspezifischen Assoziationen interessiert sind, untersuchen

hingegen beispielsweise Falle mit Zoliakie [35, 44] oder Alzheimer [97].

In diesen Probanden werden mittels Array-Technologie sowohl Genotypen von
genomweit verteilten SNPs als auch die Expression moglichst vieler bekannter
Transkripte, d.h. mRNAs, bestimmt. Fiir die Bestimmung der Genotypen ist der
Zelltyp nicht relevant, da bis auf wenige Ausnahmen alle Zellen die gleiche DNA
besitzen. Hingegen ist die Genexpression sehr stark vom jeweiligen Gewebe und
Zelltyp abhidngig, so dass in einer eQTL-Studie nur zelltypspezifische eQTLs
identifiziert werden konnen. HapMap-basierte Studien verwenden Epstein-Barr-
Virus transformierte lymphoblastoide Zelllinien, die jedoch einen bedeutenden
Nachteil aufweisen. Durch die Immortalisierung und fortwdhrende Kultur der
Zellen kann es zu Anderungen in der Genexpression kommen, so dass die gefun-
denen Assoziationen womoglich in vivo keinen Einfluss haben. Alternativ wird
die Expression beispielsweise in verschiedenen Typen von Blutzellen [31, 35, 44]
sowie Leber- [82] oder Gehirngewebe [97] analysiert.

Vor den statistischen Analysen ist eine strikte Qualitdtskontrolle der Genotyp- so-
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Abbildung 1.1: Ablauf einer eQTL-Studjie. Fiir jeden Probanden der Studienpopulation
werden sowohl Genotypen von genomweit verteilten SNPs als auch die Expressionsni-
veaus von moglichst vielen Transkripten in einem relevanten Zelltyp bestimmt. Nach
intensiver Qualitdtskontrolle liegen fiir k Probanden Genotypen von [ SNPs sowie vor-
verarbeitete Expressionswerte fiir m Transkripte vor. Fiir jede Kombination der I SNPs
und m Transkripte wird ein Test auf Assoziation durchgefiihrt (eQTL-Analyse). Im lin-
ken Boxplot sind die Expressionswerte fiir alle Genotypen sehr dhnlich; es liegt also keine
Assoziation vor. Hingegen zeigt der rechte Boxplot ein Beispiel fiir eine Assoziation, bei
der die Expression mit der Anzahl der G-Allele ansteigt.
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wie der Expressionsdaten notwendig, um problematische SNPs oder Transkrip-
te zu identifizieren (s. auch Abschnitt 4.3). Fiir SNPs haben sich mittlerweile
eine Reihe von Kriterien etabliert [95, 105], anhand derer solche SNPs ausge-
schlossen werden, die eine zu geringe Allelhdufigkeit oder einen hohen Anteil
an fehlenden Genotypen haben bzw. deren Genotyphdufigkeiten vom Hardy-
Weinberg-Gleichgewicht abweichen. Auf Expressionsebene werden in den meis-
ten Féllen nur solche Transkripte fiir weitere Analysen verwendet, deren Expres-
sionsniveaus grofier als das Hintergrundrauschen sind. Aufgrund der hybridisie-
rungsbasierten Array-Technologie kann es aufserdem zu unechten Assoziationen
zwischen SNPs innerhalb eines Gens und des jeweiligen Gens kommen, wenn
SNPs in der fiir die Hybridisierung verwendeten Sonde zu unterschiedlichem
Bindungsverhalten fiihren [1]. In manchen Studien werden solche Transkripte

deshalb ausgeschlossen.

Nach der Qualitdtskontrolle liegen fiir jeden Probanden diskrete Genotypdaten
tiir alle qualitatskontrollierten SNPs sowie quantitative (logarithmierte) Expressi-
onsdaten fiir alle detektierbaren Transkripte vor. Fiir jede mogliche Kombination
von SNPs und Transkripten wird ein statistischer Test auf Assoziation durchge-
fithrt. Hierbei werden fiir die drei Genotypen des jeweiligen SNPs die mittleren
oder durchschnittlichen Expressionsniveaus des Transkripts miteinander vergli-
chen. Wenn sich wie im rechten Boxplot in Abbildung 1.1 die mittleren Expres-
sionswerte eines Gens bei Trdgern verschiedener Genotypen stark voneinander
unterscheiden, liegt eine Assoziation vor. Alternativ kann die Expression wie im

linken Boxplot auch unabhidngig vom Genotyp sein.

Abhidngig von der genomischen Position der assoziierten SNPs zu dem jeweili-
gen Gen werden cis- und trans-Assoziationen unterschieden. Beim erstgenann-
ten Typ liegen die SNPs innerhalb bzw. in einer begrenzten Region um das je-
weilige Gen. Dieser Bereich betrdgt in den meisten Studien 500 kb bis 1 Mb, ge-
messen vom Start und Ende des Gens. Solche SNPs in cis beeinflussen wahr-
scheinlich die Expression iiber regulatorische Elemente wie Transkriptionsfaktor-
Bindungsstellen oder Enhancer-Elemente. Hingegen sind in trans-Assoziationen
die SNPs weit vom Gen entfernt oder liegen sogar auf einem anderen Chromo-
som. Solche SNPs kénnten ihre Wirkung beispielsweise ausiiben, indem sie einen
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Transkriptionsfaktor beeinflussen, der wiederum die Expression verschiedener
anderer Gene reguliert.

1.3. Statistisches Testszenario

In eQTL-Studien werden Assoziationen zwischen einem einzelnen SNP und der
Expression eines einzelnen Transkripts analysiert. Statistisch gesehen handelt es
sich um einen Vergleich der Verteilung einer quantitativen Variablen zwischen
drei Gruppen. Das Expressionsniveau des Transkripts ist hierbei die quantitati-
ve Grofse, wiahrend die Genotypen eines SNPs die drei Gruppen bilden. Wenn
der SNP einen Einfluss auf die Genexpression hat, also mit der Expression die-
ses Transkripts assoziiert ist, ist die Expression fiir jeden Genotyp verschieden.
Beispielsweise konnte einer der homozygoten Genotypen eine geringe und der
andere homozygote Genotyp eine hohe Expression bewirken, wahrend der he-
terozygote Genotyp zu einer mittleren Genexpression fiihrt.

Statistisch gesehen konnen sich die Verteilungen der Expressionswerte in ver-
schiedenen Parametern unterscheiden. Neben Unterschieden in der Lage konn-
ten sich grundsétzlich die Varianzen, die Schiefe oder allgemein die Verteilungs-
form dndern, woraus sich verschiedene mogliche Nullhypothesen ergeben. Die

allgemeinen Hypothesen testen auf die Unterschiedlichkeit der Verteilungen:

Hy : Fy(x) = F(x) = F(x) firalle x (1.1)
H1 : Fi(x) #F](x)

fiir mindestens ein x und ein Paar (7,j) miti,j = 0,1,2und i # j,

wobei Hy und H; die Null- und Alternativhypothese sowie Fy, F; und F, beliebige
stetige Verteilungsfunktionen der Expressionswerte X fiir die Genotypen 0, 1 und

2 bezeichnen. Hierbei geben die Werte die Anzahl der seltenen Allele an.

Meistens ist man jedoch nicht an einem allgemeinen Unterschied der Verteilungs-
formen interessiert, sondern nur an einer Verdnderung in der durchschnittlichen
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oder mittleren Genexpression bei den drei Genotypen. Also beschrankt man die
Hypothesen auf den Vergleich eines Lageparameters 0; € R:

Ho : 90 = 91 = 92 (1.2)
H1 : 91' # 9]

fiir mindestens ein Paar (7,j) miti,j =0,1,2und i # j.

In dieser Situation wird normalerweise vorausgesetzt, dass sich die Verteilungen
nur im Parameter 6; unterscheiden. Dies bedeutet insbesondere, dass gleiche Va-
rianzen in den drei Genotyp-Gruppen angenommen werden. Unter diesen An-

nahmen lassen sich die Hypothesen auch folgendermafien darstellen:

Ho : Fo(x) = F(x) = F(x) (1.3)
H1 . P()(x — 90) = Fl(x — 91) = Pz(x — 92)

fiir mindestens ein Paar(i, j) miti,j = 0,1,2 und 0; # 0;.

Das Standardverfahren fiir dieses Testszenario ist die Varianzanalyse, die zusitz-
lich noch Normalverteilung in den drei Gruppen voraussetzt. Nichtparametri-
sche Methoden wie beispielsweise der Kruskal-Wallis-Test basieren auf der all-
gemeinen Nullhypothese in Gleichung 1.1 und lassen sich nur als einen Test auf
einen Lageparameter interpretieren, wenn die Verteilungsformen bis auf die Lage
gleich sind, also die Nullhypothese in Gleichung 1.3 angenommen wird.

1.4. Zielsetzung

In den meisten eQTL-Studien wird die Varianzanalyse oder die lineare Regres-
sion verwendet. Nur in einzelnen Studien werden zusatzlich oder ausschliefslich
nichtparametrische Methoden wie der Kruskal-Wallis-Test [82] oder der Spear-
man-Rangkorrelationskoeffizient [20, 35] genutzt.

Problematisch ist jedoch, dass die Expressionswerte auch nach intensiver Vorver-
arbeitung inklusive Logarithmierung haufig nicht normalverteilt sind. Stattdes-
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sen haben die Verteilungen mehr Verteilungsmasse an den Randern, oder sie ent-
halten AusreifSer. Solche Verletzungen der Modellannahmen bei den verschiede-
nen Verfahren konnen zu einer erhohten Anzahl an signifikanten Assoziationen
fithren, die nicht von anderen statistischen Methoden mit weniger strengen An-
nahmen gefunden werden [90]. Wahrscheinlich handelt es sich somit um falsch-
positive Ergebnisse, die jedoch schwierig zu identifizieren sind, da in eQTL-Stu-
dien mehrere Milliarden Tests (z.B. 500.000 SNPs - 10.000 Transkripte = 5 Milliar-
den Tests) durchgefiihrt werden.

Wiinschenswert ist also fiir eQTL-Studien ein statistisches Verfahren mit den fol-
genden Eigenschaften. Zum einen soll es robust sein, d.h. auch bei nicht nor-
malverteilten Daten soll das nominelle Signifikanzniveau eingehalten werden,
um die Anzahl falsch-positiver Ergebnisse zu begrenzen. Zum anderen soll das
Verfahren eine hohe Giite haben, also wahre Assoziationen mit moglichst hoher

Wahrscheinlichkeit entdecken konnen.

In dieser Arbeit werden anhand von Simulationsstudien verschiedene statisti-
sche Methoden beziiglich dieser Kriterien untersucht und optimierte Tests vorge-
schlagen. Hierbei werden sowohl klassische statistische Verfahren wie die Vari-
anzanalyse, der Kruskal-Wallis-Test und der Median-Test, aber auch weniger be-
kannte Methoden verwendet. Zu letzteren gehdren zum einen Methoden, die auf
der Mutual-Information, einem Konzept aus der Informationstheorie, basieren.
Zum anderen handelt es sich um sogenannte adaptive Verfahren, die zunéchst
Eigenschaften der Verteilungen schitzen, um anschlieffend einen geeigneten Test
auszuwahlen.

1.5. Aufbau der Arbeit

In den beiden folgenden Kapiteln werden zwei Simulationsstudien vorgestellt,
die sich sowohl in den untersuchten statistischen Methoden als auch in den si-
mulierten Daten unterscheiden. Kapitel 2 vergleicht die klassischen und Mutual-
Information-basierten Verfahren und basiert auf der Publikation Szymczak et al.

[89]. In dieser Simulation werden vor allem schiefe Verteilungen und solche mit
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viel Masse in den Verteilungsrdandern simuliert, wobei sich zusétzlich die Variabi-
litdit und der Grad der Schiefe in den Genotyp-Gruppen unterscheiden. Die zwei-
te Simulationsstudie in Kapitel 3 konzentriert sich auf die adaptiven Methoden.
Fiir die Simulation wird die g-und-k-Verteilungsfamilie verwendet, bei der Pa-
rameter fiir Schiefe und Verteilungsmasse an den Randern unabhingig vonein-
ander variiert werden konnen. In beiden Kapiteln wird jeweils zundchst die Ziel-
setzung der jeweiligen Studie vorgestellt, bevor die statistischen Methoden sowie
die Simulationsstudie beschrieben werden. Anschlieflend werden die Ergebnisse

erldutert und im letzten Abschnitt diskutiert.

Im Kapitel 4 werden ausgewdihlte Verfahren verwendet, um SNPs zu detektie-
ren, die einen Einfluss auf die Genexpression in Monozyten haben. Die hierfiir
verwendeten Daten sind Teil der populationsbasierten Gutenberg-Herz-Studie,
die das Ziel hat, Risikofaktoren fiir verschiedene kardiovaskuldare Krankheiten
zu identifizieren. Dieses Kapitel beschreibt nach der Zielsetzung zunéchst die
Daten, bevor ndher auf die Methoden eingegangen wird, die fiir die Vorverarbei-
tung der Genotyp- und Expressionsdaten verwendet werden. Wie in den beiden

vorherigen Kapiteln folgen ein Ergebnis- und ein Diskussionsteil.

Die Arbeit schliefit mit einer gemeinsamen Diskussion aller drei Kapitel, die auch
einen Ausblick auf weitere Fragestellungen gibt.



2. Simulationsstudie |: Klassische
und Mutual-Information-basierte

Verfahren

Erschienen in:

Szymczak S, Igl BW, Ziegler A: Detecting SNP-expression associations: A compa-
rison of mutual information and median test with standard statistical approaches.
Stat Med 28, 3581-3596 (2009)

2.1. Zielsetzung

In dieser Simulationsstudie wird zundchst untersucht, wie sich Verletzungen der
Modellannahmen von klassischen statistischen Verfahren wie der Varianzanalyse
und des Kruskal-Wallis-Tests auf die empirischen Fehler 1. Art und die empiri-
sche Giite auswirken. Hierfiir werden zum einen symmetrische Verteilungen mit
unterschiedlich viel Verteilungsmasse an den Réandern und zum anderen schiefe
Verteilungen simuliert. Bei letzteren wird zusétzlich die Starke oder die Richtung
der Schiefe zwischen den Genotypen variiert. Die Standardverfahren werden mit
robusteren Alternativen wie dem Median-Test und einer kiirzlich publizierten
Mutual-Information-basierte Methode [92] verglichen. Zusitzlich wird eine we-

niger rechenintensive Modifikation dieses Verfahrens vorgeschlagen [89].
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2.2. Methoden

2.2. Methoden

Fiir die Beschreibung der Methoden sowie der Simulationsstudie wird die fol-
gende Notation verwendet. Die Expressionswerte werden durch die stetige Zu-
fallsvariable (ZV) X beschrieben, wahrend die diskrete ZV Y den Genotyp eines
biallelischen SNPs angibt. Hierbei werden die Werte 0, 1 und 2 fiir die Genotypen
wie in Abschnitt 1.3 verwendet. Die Stichprobengrofie betrdgt n und die Anzahl
Personen pro Genotyp i wird mit n; bezeichnet. Fiir den SNP mit der relativen
Haufigkeit p des selteneren Allels soll das Hardy-Weinberg-Gleichgewicht gel-
ten, so dass sich die absoluten Genotyp-Haufigkeiten durch n; = n - p>=* - (1 — p)’

~

i =0,1,2 ergeben.

In diesem Abschnitt werden zunidchst die Varianzanalyse, der Kruskal-Wallis-
Test und der Median-Test als klassische statistische Tests fiir einen Lageunter-
schied in drei Gruppen vorgestellt. Anschliefiend wird zuerst der Hintergrund
der Mutual-Information-basierten Methoden beschrieben, bevor auf die aus der
Literatur bekannte sowie die modifizierte Teststatistik eingegangen wird.

2.2.1. Klassische Verfahren

Die klassischen statistischen Methoden unterscheiden sich hinsichtlich der Infor-
mationen, die in die jeweiligen Teststatistiken eingehen. Wahrend die parametri-
sche Varianzanalyse die vollstindigen quantitativen Informationen der Expressi-
onsdaten ausnutzt, werden diese beim nichtparametrischen Ansatz zunichst in
Rénge transformiert, auf denen anschlieflend der Test durchgefiihrt wird. Beim
weniger bekannten Median-Test geht sogar nur noch die Information ein, ob ein

Wert grofier oder kleiner als der Median der Gesamtstichprobe ist.

Varianzanalyse

Das klassische parametrische Verfahren fiir einen Test auf einen Lageunterschied

in mehr als zwei Gruppen ist die Varianzanalyse, die neben der Normalvertei-

11



2.2. Methoden

lung auch gleiche Varianzen bei allen Genotypen voraussetzt. Die Teststatistik
vergleicht die Varianz zwischen den Genotypen und die Varianz innerhalb der
Genotypen. Fiir die Genotyp-spezifischen Stichproben { X;;} mit Genotyp
i=0,1,2undj=1,...,n;ist sie definiert als

(n—3) 3 (X — X)2

4

2 _
2 ZO (Xij — Xi)?

wobei X; den empirischen Mittelwert der Expressionswerte von Genotyp i und
X den Gesamtmittelwert der Expressionswerte bezeichnen. Unter der Nullhypo-
these gleicher Normalverteilungen und damit gleicher Mittelwerte ist F F-verteilt
mit 2 und n — 2 Freiheitsgraden (FG).

Wenn die Fallzahlen und die Varianzen in den verschiedenen Gruppen unter-
schiedlich sind, wird das nominelle Signifikanzniveau nicht eingehalten. Der em-
pirische Fehler 1. Art ist zu hoch, wenn die Varianzen in der kleinsten Gruppe
am grofiten sind, und im umgekehrten Fall ist die Varianzanalyse konservativ
[14, 29]. Dies gilt sowohl bei normalverteilten Daten als auch bei Daten mit viel
Verteilungsmasse an den Randern [14].

Da die Annahme gleicher Varianzen in vielen Féllen und vor allem bei Genex-
pressionsdaten nicht realistisch ist, wird in dieser Arbeit die Modifikation von
Welch [98] verwendet. Die folgende Teststatistik bertiicksichtigt heterogene Vari-
anzen bei den Genotypen, indem die Quadratsummen mit den Genotyp-spezifi-
schen Varianzen gewichtet werden:

2 L2
mit S; = empirische Standardabweichung, w; = %, w=) wiund X = ) %Xi.

i=0 i=0
Unter der Nullhypothese gleicher Mittelwerte bei normalverteilten Expressions-
2 (1_Yiy
werten ist Fyy asymptotisch F-verteilt mit 2 und f FG, wobei f = % Y. ( nj"l)
i=0

12



2.2. Methoden

Dieser Test hilt bei Daten mit ungleichen Varianzen das Signifikanzniveau ein,
wobei die Giite bei gleichen Varianzen nur wenig geringer ist als die Giite des
F-Tests [12].

Kruskal-Wallis- Test

Die nichtparametrische Variante der Varianzanalyse ist der Kruskal-Wallis-Test.
Obwohl hier keine Normalverteilung vorausgesetzt wird, kann diese Methode
nur dann als ein Test auf Lageunterschiede interpretiert werden, wenn die Vertei-
lungen bis auf den Lageparameter gleich sind [57]. Diese Voraussetzung enthélt
also auch die Annahme, dass die Varianzen gleich sind. Die Teststatistik basiert
auf Réngen, so dass zunéchst jedem Expressionswert X;; der jeweilige Rang R;

in der Gesamtstichprobe Xj, ..., X, zugewiesen wird. AnschliefSend werden die

1
Rangsummen R; = }_ R;; fiir jeden Genotyp i berechnet. Die Teststatistik ver-
=1

wendet die gewichteten quadrierten Differenzen der beobachteten und erwarte-

ten Rangsummen:

12 &1 ni(n+1)\?
KW=—"-_Y' — (R -2
n(n+1)§)ni(l 2 )

Unter der Nullhypothese gleicher Verteilungsformen ist KW asymptotisch x2-
verteilt mit 2 FG.

Bei homoskedastischen, normalverteilten Daten ist der Kruskal-Wallis-Test nur
wenig schlechter als die Varianzanalyse, da die asymptotische relative Effizienz
0,955 betrédgt [16]. Jedoch hat der Kruskal-Wallis-Test beispielsweise bei schie-
fen Verteilungen eine hohere Giite [63]. Ungleiche Varianzen fiihren vor allem
bei schiefen Verteilungen zu tiberhohten Fehlern 1. Art [26]. Dies gilt jedoch so-
gar bei Normalverteilung und gleichen Fallzahlen [106]. Zu dhnlichen Ergebnis-
sen auch bei schiefen Verteilungen kommen Fagerland und Sandvik [26], jedoch
untersuchten sie nur den fiir den Zweistichprobenfall dquivalenten Wilcoxon-
Mann-Whitney-Test.
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2.2. Methoden

Median-Test

Ein weiteres nichtparametrisches Verfahren ist der Median-Test [70]. Die Voraus-
setzungen fiir diesen Test sind schwécher als beim Kruskal-Wallis-Test, da die
Verteilungen nur die gleiche Dichte in der Ndhe des Medians haben miissen [27].
Fiir die Teststatistik wird zunédchst der gemeinsame Median der Gesamtstichpro-
be bestimmt. Unter der Nullhypothese gleicher Mediane sollte jeweils die Halfte
der Expressionswerte bei jedem Genotyp grofier als dieser gemeinsame Median
sein. Im ndchsten Schritt wird also eine 3x2-Kontingenztabelle erstellt, die fiir je-
den Genotyp (Zeilen) angibt, wie viele Expressionswerte grofser oder kleiner als
der gemeinsame Median sind (Spalten). Die Teststatistik vergleicht nun die be-
obachteten und erwarteten Haufigkeiten und entspricht damit der Statistik des
x>-Tests: ,
_ v v (9 Ey
MED go]; ( Ey ) '

wobei O;; und E;; die beobachteten bzw. die erwarteten Héufigkeiten in Zeile
(Genotyp) i und Spalte j bezeichnen. Unter der Nullhypothese gleicher Mediane
ist MED asymptotisch x2-verteilt mit 2 FG.

Der Median-Test hat einige Vorteile gegeniiber rangbasierten Verfahren wie dem
Kruskal-Wallis-Test [11]. Er ist sensitiv gegeniiber Lokationsunterschieden, ohne
stark von unterschiedlichen Verteilungsformen beeinflusst zu werden. Zusatz-
lich haben unterschiedliche Fallzahlen in den Genotypgruppen keinen besonders
starken Effekt. Andererseits fiihrt die ausschliefsliche Verwendung von Haufig-
keiten anstelle der quantitativen Werte oder Rénge zu einem Giiteverlust. Bei-
spielsweise betragt bei Normalverteilung die asymptotische relative Effizienz im
Vergleich zur Varianzanalyse ungefdhr 0,637 [16]. Dieser Giiteverlust zeigt sich
auch in einer Simulationsstudie bei verschiedenen anderen symmetrischen Ver-
teilungen [27], so dass die Autoren empfehlen, diesen Test nicht mehr einzuset-
zen. Die Simulationsstudie hat jedoch einige Nachteile. Sie konzentriert sich auf
symmetrische Verteilungen, wobei zusidtzlich nur Szenarien mit gleichen Vari-
anzen betrachtet werden. Zu schiefen Verteilungen wird nur in einem kurzen
Abschnitt bemerkt, dass auch in diesen Situationen alternative Verfahren dem
Median-Test iiberlegen sind ohne jedoch ndher auf die konkreten simulierten Sze-

narien einzugehen.
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2.2.2. Mutual-Information-basierte Verfahren

Einen dhnlichen Ansatz wie der Median-Test verfolgt der sogenannte Quanti-
tative-Mutual-Information-Score, der auf dem Konzept der Mutual-Information
aus der Informationstheorie basiert. Mutual-Information ermoglicht eine Aussa-
ge tiber die statistische Abhdngigkeit zweier ZV. Im Gegensatz zum Korrelati-
onskoeffizienten nach Pearson, der die lineare Abhidngigkeit zweier ZV misst,
berticksichtigt Mutual-Information jede mogliche Art von Abhdngigkeit, insbe-
sondere auch nichtlineare Zusammenhénge. Von Vorteil ist weiterhin, dass Mu-
tual-Information unempfindlich gegentiber fehlenden Werten oder Ausreifiern

ist.

Mutual-Information wurde in den letzten Jahren erfolgreich fiir eine Reihe von
Analysen genetischer und genomischer Daten verwendet. Beispielsweise wur-
den Genexpressionsdaten mit Mutual-Information als Distanzmafs geclustert [75]
oder Mutual-Information zur Auswahl von SNPs [90] oder Transkripten [62] fiir
Klassifikationsanalysen eingesetzt. Andere Studien nutzten Mutual-Information,
um regulatorische Netzwerke basierend auf Expressionsdaten zu erstellen [5].
Aufierdem wurden mithilfe von Mutual-Information genetische Varianten iden-
tifiziert, die alleine oder in Interaktionen das Risiko fiir komplexe Erkrankungen
erhohen [19, 102].

Auch eQTL-Studien wurden unter Verwendung von Mutual-Information durch-
geftihrt. Tsalenko et al. [92] schlugen eine modifizierte Version der Mutual-Infor-
mation, genannt Quantitative-Mutual-Information-Score (QMIS), als Alternative
zur Varianzanalyse vor, um Assoziationen zwischen SNPs und Genexpressions-
werten zu untersuchen. Obwohl dieser Score in verschiedenen Studien angewen-
det wurde [55, 56], sind jedoch bisher keine Informationen tiber die Validitit oder
Giite, v.a. im Vergleich mit anderen statistischen Methoden, vorhanden. Ein Ver-
gleich von QMIS und verschiedenen klassischen statistischen Verfahren in einer
eQTL-Studie mit weniger als 100 unabhangigen Personen zeigt, dass die me-
thodenspezifischen Signifikanzen stark von der Verteilungssituation abhdngen
[90].

In den nédchsten beiden Unterabschnitten werden zundchst die grundlegenden
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2.2. Methoden

Konzepte aus der Informationstheorie, Entropie und die darauf basierende Mu-

tual-Information, eingefiihrt, bevor QMIS ndher beschrieben wird.

Entropie

Die Entropie einer ZV beschreibt den erwarteten Informationsgehalt einer Reali-
sierung der ZV, d.h. sie gibt an, wie {iberraschend der beobachtete Wert der ZV
ist. Fiir eine diskrete ZV Y ist die Entropie nach Shannon [83] definiert als

H(Y) ==Y py(y)log, py(y)-
yey

Hierbei bezeichnet py(y) = Py(Y = y) die Wahrscheinlichkeitsverteilung von Y,
wobei die Realisierungen y aus der Menge aller moglichen Werte ) stammen. Sie
nimmt nur nicht-negative Werte an und je hoher die Entropie ist, desto unsicherer
sind die Realisierungen der ZV. Die Entropie ist genau dann Null, wenn Y eine
degenerierte ZV ist, die nur einen Wert annehmen kann. Im Gegensatz dazu hat
eine gleichverteilte ZV maximale Entropie. Der maximale Wert hangt hierbei nur
von der Anzahl der moglichen Realisierungen von Y ab.

Mutual-Information

Das Konzept der Mutual-Information erweitert die Entropie auf den Fall zweier
diskreter ZV Y und Z und beschreibt, wie viel Information die eine ZV iiber die
andere ZV enthélt. Mit anderen Worten, Mutual-Information gibt die wechselsei-
tige Abhédngigkeit an, d.h. wie stark verringert sich die Unsicherheit beziiglich
Y, wenn Z bekannt ist und umgekehrt. Im diskreten Fall ist Mutual-Information
definiert als [18]

- o Przz)
MI(Y,Z) = yg Zg pyz(y,z) log, oy()pz ()’

wobei pyz(y, z) die gemeinsame Wahrscheinlichkeitsverteilung von Y und Z be-
zeichnet und die Randverteilungen fiir Y und Z durch py(y) and pz(z) gege-
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2.2. Methoden

ben sind. Mutual-Information ist Null bei zwei unabhéngigen ZV und maximal,
wenn die beiden ZV linear korreliert sind. In diesem Fall enthilt die eine ZV die

gesamte Information iiber die andere ZV.

Mutual-Information und Entropie hidngen {iber die folgenden Gleichungen zu-

sammen:

MI(Y,Z)=H(Y)—-H(Y|Z)=H(Z)—H(Z|Y) =H(Y)+ H(Z)—H(Y,Z).
(2.1)
Hierbei bezeichnen H(Y|Z), H(Z|Y) und H(Y, Z) die bedingte und gemeinsame
Entropie.

Mutual-Information kann auflerdem als Kullback-Leibler-Distanz zwischen der
gemeinsamen Wahrscheinlichkeitsverteilung pyz(y, z) und dem Produkt der bei-
den Randverteilungen py (y) - pz(z) ausgedriickt werden [18].

Fiir die Schatzung der Mutual-Information werden die absoluten Haufigkeiten
n;j verwendet, wobei hiermit Beobachtungen mit Y = i und Z = j bezeichnet
werden. Entsprechend gilt n; = Yijez Nij, Nj = YicyNij und n = Y cpn; =
Yjez nj. Empirische Haufigkeiten werden geschitzt durch py (i) = “L, so dass
sich die geschitzte Entropie ergibt als

A n; n;
H(Y)=—-)_ —*log,—.
iey " n

Mutual-Information wird dann unter Verwendung von Gleichung (2.1) geschatzt

als

- n; n; n,; nj 1ij "ij
MI(Y,Z) ==Y 71 logzzl -Y — log,—= + Y ) —log,—~. (2.2)
icy i€z i€YicZ

Gobel et al. [30] haben gezeigt, dass die geschdtzte Mutual-Information mit der
Teststatistik des x2-Tests zusammenhéngt:

(Y, Z) =2nIn2-MI(Y, Z). (2.3)

Unter bestimmten Bedingungen lésst sich die Verteilung der geschétzten Mutual-
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2.2. Methoden

Information fiir zwei unabhéngige diskrete ZV Y and Z durch eine Gammaver-
teilung mit den Parametern « = 3(|Y| —1)(]Z| — 1) und B = -+ approximieren
[30], wobei |Y| und |Z| die Anzahl moglicher Realisierungen der ZV Y und Z an-
geben. In dieser Parametrisierung hat die Gammaverteilung einen Erwartungs-

wert von a8 und eine Varianz von a8°.

Quantitative-Mutual-Information-Score

Eine Erweiterung der Mutual-Information auf den Fall einer diskreten ZV Y und
einer stetigen ZV X, wie z.B. Genexpressionswerte, ist moglich. Sie ist in dieser

Situation definiert als

fxy(x,y)
yezy/ Pertoy)loga oo™

wobei Sy den Trager und fx(x) die Dichtefunktion der quantitativen ZV X be-
zeichnen [19]. Entsprechend gibt fxy(x,y) die gemeinsame Dichtefunktion der
ZV X und Y an. Die Dichten konnen mithilfe von numerischer Integration ge-
schitzt werden. Jedoch miissen bei dieser rechenintensiven Methode die Aspekte

der numerischen Stabilitdt und Genauigkeit beachtet werden [19].

Alternativ kann die quantitative ZV X diskretisiert werden, beispielsweise durch
eine Dichotomisierung. Fiir einen Grenzwert g wird eine Variable X; = I(X < q)
definiert, wobei I(-) die Indikatorfunktion bezeichnet. X, gibt also an, ob der

Expressionswert X kleiner oder grofler als der Grenzwert g ist.

Fiir die Wahl des Grenzwerts g werden in dieser Arbeit zwei verschiedene An-
sdatze betrachtet. Tsalenko et al. [92] verwenden fiir ihren Quantitative-Mutual-
Information-Score (QMIS) die maximale Mutual-Information tiber alle moglichen

Grenzwerte:

QMIS,, .. (X,Y) = max MI(X,,Y).
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2.3. Simulationen

Eine Alternative ist die Verwendung des globalen Medians der Genexpressions-
daten X als Grenzwert g:

QMISmed(X/ Y) = MI(Xmedr Y) ’

wobei med den Median der Gesamtstichprobe Xy, ..., X, angibt [89].

Der QMIS fiir die Genexpression X und den Genotyp Y wird unter Verwendung
von Gleichung (2.2) geschitzt als

- _ , , " 2 4. g
MI(X,,Y)=-) 1. logzﬂ -y = log,~~ + Y. ) — log, L.

o n . no n
Diese Schiatzung und Gleichung (2.3) zeigen die Ahnlichkeit von QMIS,,,; und
dem Median-Test, da beide den globalen Median der Expressionswerte verwen-

den, um die quantitativen Expressionswerte zu diskretisieren.

2.3. Simulationen

In diesem Abschnitt wird als erstes auf das allgemeine Simulationsszenario ein-
gegangen, das dieser und auch der im Kapitel 3 beschriebenen Simulationsstudie
zugrunde liegt. Hierbei wird die interessierende Nullhypothese vorgestellt und
die Wahl des passenden Lageparameters diskutiert. Anschliefiend werden die si-
mulierten Verteilungen beschrieben und abschlieffend allgemeine Parameter der

Simulationsstudie genannt.

2.3.1. Simulationsszenario

Fiir diese Arbeit ist die parameterbasierte Nullhypothese (Gleichung 1.2) von In-
teresse. Es ist also ein Unterschied in der mittleren oder durchschnittlichen Ex-
pression zwischen den drei Genotypen relevant. Jedoch wird hier nicht die zu-

sdtzliche Annahme gemacht, dass die Verteilungsformen auch unter der Alter-
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nativhypothese bis auf die Lage gleich sein sollen. Stattdessen sollen Lageunter-
schiede unabhédngig von der Verteilungsform entdeckt werden, d.h. es soll auch
in solchen Fillen ein Unterschied gefunden werden, wenn die Verteilungen be-
ztiglich anderer Parameter wie Varianz oder Schiefe unterschiedlich sind. Mit an-
deren Worten, es wird auf Gleichheit der Lage unabhingig von den vorliegenden
Verteilungen getestet.

Als Lageparameter konnen beispielsweise der Mittelwert oder der Median ver-
wendet werden. Bei symmetrischen Verteilungen sind Mittelwert und Median
identisch, jedoch ist der Mittelwert nur dann optimal, wenn die Verteilungen we-
nig Masse an den Randern haben und keine Ausreifier enthalten [59]. Im Fall von
Verteilungen mit viel Masse an den Rdndern ist der Median effizienter [8, 84] und
somit zu bevorzugen, ebenso wie bei vorhandenen Ausreifsern, da die Schatzung
des Mittelwerts ansonsten stark beeinflusst wird. Bei schiefen Verteilungen ist
ebenfalls der Median besser geeignet, da er im Allgemeinen ndher an der ,Haupt-
masse” der Daten liegt und somit eher einem ,typischen” Wert der Verteilung
entspricht [z. B. 21, 100]. Besonders relevant ist die Wahl des Lageparameters,
wenn Verteilungen mit unterschiedlicher Form verglichen werden sollen. Bei-
spielsweise konnten im Fall einer symmetrischen und einer schiefen Verteilung
die Mittelwerte gleich, aber die Mediane unterschiedlich sein oder umgekehrt.
Die Schlussfolgerung, dass ein Lageunterschied und damit eine Assoziation vor-
liegt, hangt also von dem verwendeten Parameter ab. Da Expressionsdaten hau-
fig nicht symmetrisch verteilt sind und auch Ausreifser enthalten kénnen, wird in

dieser Arbeit der Median als Lageparameter verwendet.

Unter der Alternativhypothese wird ein additives genetisches Modell simuliert,
wobei die Expression des heterozygoten Genotyps zwischen der Expression der
beiden homozygoten Genotypen liegt. Dies stellt jedoch keine Einschrankung
dar, da mit den in dieser Arbeit verwendeten statistischen Methoden ein allge-
meiner Test auf einen Lageunterschied zwischen den drei Genotypen durchge-
fiithrt wird. In anderen Worten, mit diesen Verfahren ist es ebenfalls moglich, ein
dominantes oder rezessives Modell zu identifizieren, bei dem ein bzw. zwei Ri-
sikoallele zu einer anderen mittleren Expression fithren. Auch ein Unterschied
zwischen dem heterozygoten und den beiden homozygoten Genotyp (Heterozy-
goten-Vorteil) kann detektiert werden.
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2.3.2. Simulierte Verteilungen

Neben schiefen und symmetrischen Verteilungen wird in dieser Simulationsstu-
die in den meisten Situationen zusétzlich die Varianz in den drei Gruppen un-
terschiedlich gewdhlt. Bei den symmetrischen Verteilungen wird aufierdem die
Masse an den Verteilungsrandern variiert. Die letztgenannte Eigenschaft wird im
englischen mit ,tail length” oder , tail weight” bezeichnet und verschiedene Ver-
teilungen als ,short-”, ,medium-“ oder ,long-tailed” klassifiziert [25]. Anstelle
des oben erwdhnten etwas sperrigen Begriffs werden im weiteren Verlauf dieser
Arbeit analog zum Englischen die Formulierungen kurze bzw. lange Verteilungs-

schwinze verwendet.

Schiefe Verteilungen

Fiir die Simulation asymmetrisch verteilter Expressionsdaten wird die y2-Ver-
teilung genutzt, deren Varianz und Schiefe tiber die Anzahl der Freiheitsgrade
modifiziert werden kann. Jedoch wird auch der Median durch die Freiheitsgra-
de bestimmt, so dass die simulierten Daten verschoben werden miissen, um die
gewiinschten Mediane unter der Null- und Alternativhypothese zu erhalten. Es
werden drei verschiedene Szenarien schiefer Verteilungen betrachtet, die in Ab-
bildung 2.1 dargestellt sind.

e Szenario Ia (gleich starke Rechtsschiefe)
x>-Verteilungen mit gleichen Freiheitsgraden (FG = 1,20der3) in allen drei
Genotyp-Gruppen

e Szenario Ib (unterschiedlich starke Rechtsschiefe)
x?-Verteilungen mit unterschiedlichen Freiheitsgraden, wobei die Schiefe
sowohl mit der Fallzahl geringer (FG = 1,2,3; FG = 1,3, 5) als auch grofser
wird (FG =3,2,1; FG=5,3,1)
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e Szenario Ic (unterschiedliche Richtung der Schiefe)
rechtsschiefe, symmetrische und linksschiefe Verteilungen mit gleicher Va-

rianz (Var = 2; 4 oder 6) in allen drei Genotyp-Gruppen

Beim letzten Szenario wird die rechtsschiefe Verteilung wiederum als x2-Vertei-
lung simuliert, wahrend die Expressionswerte fiir den Genotyp 1 als normal-
verteilt simuliert werden. Die linksschiefe Verteilung ist eine ,negative” )(Z-Ver-
teilung x?-neg, die durch eine Verinderung des Vorzeichens der Standard x-
Verteilung generiert wird.

(@) (b) b (©

Ic

10

Genexpression

Genexpression
Genexpression

i

! : -

= ’ :
—

T T T T T T T T T
0 1 2 0 1 2 0 1 2
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Abbildung 2.1: Beispiele fiir die verschiedenen Simulationsszenarien schiefer Verteilun-
gen unter der Nullhypothese gleicher Mediane: (a) Szenario Ia: gleich starke Rechtsschie-
fe, (b) Szenario Ib: unterschiedlich starke Rechtsschiefe, (c) Szenario Ic: Rechtsschiefe,
Symmetrie, Linksschiefe. Boxplots geben Median, Quartile, grofsten Nicht-Ausreifier und
die Extrema an.

Symmetrische Verteilungen

Im Szenario Il werden Expressionsdaten mit langen Verteilungsschwénzen unter
Verwendung der Laplace-Verteilung simuliert, um den Fall von haufig beobach-
teten Ausreifiern zu berticksichtigen. Sowohl gleiche (Var = 6,6, 6) als auch un-
terschiedliche Varianzen (Var = 2,6,10; Var = 10, 6, 2) werden fiir die Genotyp-
Gruppen verwendet. Die gleichen Parametereinstellungen werden auch fiir die

Simulation normalverteilter Genexpressionsdaten genutzt.
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2.4. Ergebnisse

2.3.3. Parameter

Fiir alle simulierten Szenarien werden die folgenden Parameter verwendet. Fiir
den SNP wird eine relative Haufigkeit des selteneren Allels von p = 0,5 oder
p = 0,3 angenommen. Fiir eine Gesamtfallzahl von n = 500 ergeben sich also
die absoluten Genotyp-Haufigkeiten np = n, = 125 und n; = 250 fiir p = 0,5
and ny = 245, n; = 210 and np, = 45 fiir p = 0,3. Unter der Nullhypothese
werden unabhidngig von der Verteilungsform gleiche theoretische Mediane si-
muliert. Fiir die Alternativhypothese wird ein additives Modell definiert, wo-
bei die theoretischen Mediane auf 1, 1,25 and 1,5 fiir die Genotypen 0, 1 und
2 gesetzt werden. Fiir jedes Simulationsszenario werden 1000 Wiederholungen
durchgefiihrt. Fiir jedes der simulierten Szenarien werden die p-Werte der Va-
rianzanalyse, des Kruskal-Wallis-Test, des Median-Test und der beiden Mutual-
Information-basierten Verfahren QMIS,;;;, und QMIS,,,,; bestimmt. Fiir die klassi-
schen Verfahren werden zur besseren Vergleichbarkeit auch empirische p-Werte
basierend auf N = 10° Permutationen dargestellt. Fiir die Beurteilung der Ro-
bustheit eines Tests werden die liberalen Kriterien von Bradley verwendet, die
einen Test als robust ansiehen, wenn der geschitzte Fehler 1. Art zwischen 0,5 - «
und 1,5 - « liegt [10], wobei hier & = 0,05 gesetzt wird.

2.4. Ergebnisse

Fiir den Vergleich der verschiedenen statistischen Verfahren werden zunéchst die
empirischen Fehler 1. Art unter der Nullhypothese gleicher Median dargestellt,
um die Validitdt der Methoden zu iiberpriifen. AnschliefSend wird fiir die robus-
ten Tests ein Vergleich der empirischen Giite durchgefiihrt.

2.4.1. Empirische Fehler 1. Art

Tabelle 2.1 gibt die empirischen Fehler 1. Art fiir die verschiedenen Simulations-

szenarien an. Die empirischen Fehler sind fiir permutationsbasierte und asymp-
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2.4. Ergebnisse

totische p-Werte der Varianzanalyse und des Kruskal-Wallis-Tests vergleichbar,
so dass im Folgenden keine entsprechende Unterscheidung gemacht wird. Beim
Simulationsszenario Ia mit homoskedastischen y?-verteilten Genexpressionsda-
ten sind alle untersuchten Methoden robust beziiglich der Bradley-Kriterien. Hier-
bei sind die Varianzanalyse, der Kruskal-Wallis und der Median-Test geringfii-
gig liberal, wahrend beide QMIS-Ansitze etwas konservativ sind. Im Fall un-
terschiedlicher Varianzen rechtsschiefer Verteilungen (Szenario Ib) unterscheiden
sich die statistischen Tests jedoch deutlich. Kruskal-Wallis-Test und QMIS,;;4, ha-
ben extrem hohe Fehler 1. Art von ungefahr 50 % und 100 % bei einem nominellen
Signifikanzniveau von 5 %. Wie im vorherigen Szenario ist die Varianzanalyse et-
was liberal. Die einzigen robusten Verfahren in dieser Situation sind der QMIS,,,.;
und der Median-Test, wobei letztere Methode aber leicht erhthte empirische Feh-
ler hat. Wenn wie im Szenario Ic die Richtung der Schiefe unterschiedlich ist,
tiberschreiten die Varianzanalyse, der Kruskal-Wallis-Test sowie QMIS;;;;y das no-
minelle Signifikanzniveau sehr stark, wahrend nur die Methoden QMIS,,,,; und
Median-Test robust sind.

Die Simulationen symmetrischer Verteilungen (Szenarien II und III) fithren zu
anderen Ergebnissen. Im Fall von Verteilungen mit langen Schwénzen sowie von
Normalverteilungen hélt neben QMIS,,,; und Median-Test auch die Varianzana-
lyse das Signifikanzniveau ein. Im Gegensatz dazu hat der Kruskal-Wallis-Test
einen geringfiigig erhohten Fehler 1. Art, wenn der homozygot seltene Genotyp
die grofite Variabilitdt in den Genexpressionsdaten hat. QMIS,;, hat einen ex-
trem erhohten empirischen Fehler von bis zu 100 % bei unterschiedlich starken
Varianzen, ist jedoch robust bei gleichen Varianzen.

2.4.2. Empirische Giite

Tabelle 2.2 zeigt die empirische Giite fiir alle statistischen Methoden und Simu-
lationsszenarien. Hierbei ist die Giite von nicht robusten Tests in einer kleineren
Schrift mit zusatzlichen Klammern dargestellt, und die entsprechenden Verfah-
ren werden nicht in den Giitevergleich miteinbezogen. Wie schon unter der Null-
hypothese ist die Giite basierend auf asymptotischen und permutationsbasierten
p-Werten bei der Varianzanalyse und dem Kruskal-Wallis-Test vergleichbar.
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2.5. Diskussion

Im Simulationsszenario Ia sind alle Tests robust basierend auf den Bradley-Kri-
terien, wobei QMIS;;;;, am besten geeignet ist, den vorhandenen Unterschied zu
detektieren. Im Gegensatz dazu ist bei den Szenarien Ib and Ic nur ein Vergleich
zwischen QMIS,,,; und Median-Test moglich. Hier hat der Median-Test immer
eine hohere Giite als QMIS,,,,; .

Bei symmetrischen Verteilungen (Szenarien II und III) sind nur die Varianzana-
lyse, QMIS,,,.; und Median-Test anwendbar. Interessanterweise hat der Median-
Test bei den Laplace-Verteilungen die hochste Giite, wihrend, wie erwartet, die

Varianzanalyse bei den Normalverteilungen am besten abschneidet.

2.5. Diskussion

Die Simulationsstudie zeigt, dass nur QMIS,;,; und Median-Test in allen betrach-
teten Verteilungssituationen das Fehlerniveau einhalten, wéahrend die Standard-
verfahren wie die Varianzanalyse und der Kruskal-Wallis-Test sowie die alterna-
tive Methode QMIS,,,;, in mindestens einer Situation zu einer bisweilen extrem

erhohten Anzahl falsch positiver Ergebnisse fiihren.

Es gibt jedoch auch einige Studien, die zeigen, dass der Median-Test in Situa-
tionen mit extrem grofsen Varianzunterschieden nicht das Signifikanzniveau ein-
hélt, sondern zu hohe empirische Fehler 1. Art aufweist [74]. Dies tritt vor allem
in Situationen auf, in denen die maximale Standardabweichung grofer als 5 ist
[14]. Jedoch sind solche Varianzen bei Genexpressionsdaten nicht zu erwarten,
da die Expressionswerte aller exprimierten Gene zusammen meistens eine gerin-
ge Spannweite haben. Der Median-Test ist gegeniiber QMIS,,.; vorzuziehen, da
er in allen Szenarien und Féllen eine hohere Giite hat. Die dhnliche, aber kompli-
zierter herzuleitende Teststatistik des QMIS,,.; hat also keine Vorteile gegentiber
dem in der Statistik eher bekannten Verfahren des Median-Tests. Die Ergebnisse
der Simulationsstudie zeigen jedoch die enge Verwandtschaft der beiden Test-
statistiken. Im Gegensatz dazu reagiert die urspriingliche Mutual-Information-

basierte Methode QMIS;;;;x sowohl auf Lage- als auch auf Varianzunterschiede
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2.5. Diskussion

und fiihrt somit bei Verteilungen mit Varianzunterschieden zu extrem erhohten
empirischen Fehlern 1. Art.

Die klassischen statistischen Verfahren wie die Varianzanalysen und der Kruskal-
Wallis-Test versagen vor allem bei schiefen Verteilungen mit unterschiedlichen
Varianzen und fiihren in diesen Situationen zum Teil zu extrem grofien Fehlern
1. Art. Die Erkldrung liegt in der hier betrachteten Nullhypothese begriindet, die
vor allem bei schiefen Verteilungen nicht mit der methodenspezifischen Nullhy-
pothese iibereinstimmt. Bei der Varianzanalyse werden unter Hy gleiche Mittel-
werte bei Normalverteilung vorausgesetzt, jedoch sind bei schiefen Verteilungen
Mittelwerte und Mediane unterschiedlich. Besonders im Fall von Verteilungen
mit Schiefe in verschiedenen Richtungen sind unter der hier betrachteten Null-
hypothese die Mittelwerte verschieden, so dass die Varianzanalyse zu Recht zu
einer Ablehnung fiihrt. Der Kruskal-Wallis-Test setzt gleiche Verteilungsformen
voraus, so dass sich die Nullhypothese als Lokationsunterschied interpretieren
lasst. Unterschiedliche Verteilungsformen fiihren jedoch zu einer ungleichma-
Bigen Verteilung der Ridnge auf die Genotyp-Gruppen, so dass die Teststatistik
des Kruskal-Wallis-Test grofs wird und damit zur Ablehnung der Nullhypothese
fithrt. Es kann also bei der Anwendung von Standardverfahren dazu kommen,
dass falschlicherweise eine Assoziation zwischen einem SNP und der Expression
eines Transkripts angenommen wird, die jedoch nur durch verletzte Modellan-
nahmen zustande gekommen ist.
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2.5. Diskussion

Tabelle 2.1: Empirische Fehler 1. Art bei einem nominellen Signifikanzniveau a = 0.05.
Die verschiedenen Simulationsszenarien sind im Text beschrieben. In der ersten Spal-
te sind fiir jedes Szenario die verwendeten Verteilungen der Genexpression fiir die 3
Genotypen angegeben, wobei x? die x2-Verteilung, x*>-neg die ,negative” x-Verteilung
und NV die Normalverteilung bezeichnen. Die Haufigkeit des selteneren Allels wird
mit p bezeichnet, und Var gibt die simulierten Varianzen an. Die statistischen Methoden
sind die Varianzanalyse (VA), der Kruskal-Wallis-Test (KW), die beiden QMIS-Verfahren
(QMIS;;4x, QMIS,;,.7) und der Median-Test (M).

Verteilung p Var VA VA KW KW OMIS; 0 OMIS,,.; M
(perm) (perm)
Ia
X2, X% x2 05 2,2,2 0044 0037 0054 0055 0,033 0,034 0,057
4,4,4 0052 0,053 0,054 0051 0028 0,035 0,054
6,6,6 0050 0,049 0,049 0,048 0026 0032 0,047
03 2,22 0072 005 0060 0061 003 0,042 0,062
4,4,4 0,053 0,043 0037 0037 0037 0,048 0,059
6,6,6 0056 0,051 0,057 0,058 0048 0,042 0,055
Ib
X2 x5 x2 05 2,46 0072 0069 0,413 0,409 1,000 0,031 0,062
6,4,2 0063 0055 0,410 0,405 1,000 0,035 0,053
2,6,10 0,074 0,069 0,392 0,398 1,000 0,046 0,073
10,6,2 0,057 0057 0,378 0,382 1,000 0,040 0,074
03 2,46 005 0046 0,520 0,516 1,000 0,039 0,053
6,4,2 0,106 0,088 0,220 0,218 1,000 0,045 0,052
2,6,10 0,058 0,048 0,513 0,518 1,000 0,048 0,059
10,6,2 0,091 0,084 0,153 0,150 1,000 0,050 0,070
Ic

X%, NV, x*>neg 0,5 0,999 0,999 0,777 0,776 1,000 0,034 0,058
0,977 0,978 0,560 0,558 1,000 0,042 0,070
0,920 0,921 0,423 0,421 1,000 0,041 0,056
0,998 0,997 0,714 0,771 1,000 0,031 0,038
0,948 0,946 0,479 0,541 1,000 0,040 0,052
0,844 0,842 0,372 0,421 1,000 0,042 0,050
0,999 0,999 0,770 0,713 1,000 0,038 0,055
0,978 0,979 0,540 0,483 1,000 0,041 0,064
0,917 0,917 0,428 0,368 1,000 0,032 0,055

~
~

~
~

~
~

03

~
~

~
~

~
~

Xz—neg, NV, )(2 0,5

~
~

~

R0 0N 0O
O N0 0N 0O
R N OO OV 00O\ 0O

~

03 4,4, 0,991 0,990 0,701 0,705 1,000 0,051 0,064
, 6, 0,923 0,924 0,472 0,476 1,000 0,046 0,052
, 8, 0,848 0,848 0,352 0,345 1,000 0,045 0,059
II

Laplace 05 6,66 0,061 0,062 0,055 0,053 0,042 0,031 0,047
2,6,10 0,058 0,058 0,054 0,058 1,000 0,040 0,055
03 6,66 0,046 0,049 0,048 0,047 0,039 0,026 0,047
2,6,10 0,046 0,045 0,088 0,086 1,000 0,040 0,060
10,6,2 0,043 0,043 0,025 0,027 0,651 0,034 0,052

I
NV 05 6,6, 0,058 0,051 0,048 0,047 0,033 0,032 0,052

6,6,6

2,6,10 0,058 0,059 0,064 0,063 1,000 0,040 0,060
03 6,66 0,053 0,046 0,047 0,046 0,050 0,036 0,052

2,6,10 0,047 0,046 0,084 0,083 1,000 0,045 0,061

10,6,2 0,047 0,046 0,021 0,023 1,000 0,038 0,055
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Tabelle 2.2: Empirische Giite bei einem nominellen Signifikanzniveau a = 0.05. Die
verschiedenen Simulationsszenarien sind im Text beschrieben. In der ersten Spalte sind
fiir jedes Szenario die verwendeten Verteilungen der Genexpression fiir die 3 Genotypen
angegeben, wobei x? die x?-Verteilung, x*>-neg die ,negative” x2-Verteilung und NV die
Normalverteilung bezeichnen. Die Haufigkeit des selteneren Allels wird mit p bezeich-
net, und Var gibt die simulierten Varianzen an. Die statistischen Methoden sind die Va-
rianzanalyse (VA), der Kruskal-Wallis-Test (KW), die beiden QMIS-Verfahren (QMIS,;;;y,
QMIS,,.;) und der Median-Test (M). Die Giite von nicht robusten Methoden ist in Klam-
mern und einer kleineren Schriftgrofie dargestellt.

Verteilung p Var VA VA Kw KW QMIS,;;x QMIS,,.; M
(perm) (perm)

Ia

X2 3% x2 05 222 0684 0668 1,000 1,000 1,000 0,789 0,921

4,44 0,429 0,420 0,810 0,809 1,000 0,230 0,368
6,6,6 0,294 0,291 0,464 0,468 0,753 0,123 0,228
03 222 0,588 0,517 1,000 1,000 1,000 0,899 0,937
4,44 0,311 0,280 0,728 0,729 1,000 0,275 0,357
6,6,6 0,223 0,206 0,403 0,403 0,707 0,172 0,206

Ib
X2, X% x2 05 246 058 0589 0,097) ©.101) (1,000 0,403 0,502
6,4,2 0,322 0,316 (0,987) (0,987) (1,000) 0,381 0,607
2,6,10 0,518 0,510 (0,078) (0,081) (1,000) 0,305 0,388
10,6,2 0,226 0,222 (0,935) (0,938) (1,000) 0,266 0,494
03 246 0,500 0,451 (0,130) (0,129) (1,000) 0,355 0,431
6,4,2 (0,253) (0,229) (0,926) (0,923) (1,000) 0,611 0,652
2,610 0,428 0,392 0117) (0,114) (1,000) 0,232 0,294
10,6,2 (0,190) (0,176) (0,768) 0,767) (1,000) 0,518 0,556
Ic
)(2, NV, )(Z—neg 05 444 (0,755) (0,757) (0,090) (0,088) (1,000) 0,185 0,314
6,6,6 (0,601) (0,605) (0,081) (0,086) (1,000) 0,129 0,240
8,8,8 (0,488) (0,488) (0,075) (0,074) (1,000) 0,096 0,170
03 444 (0,665) (0,657) (0,078) 0,077) (1,000) 0,209 0,267
6,6,6 (0,490) (0,487) (0,067) (0,067) (1,000) 0,145 0,188
8,8,8 (0,392) (0,385) (0,079) (0,082) (1,000) 0,111 0,157
)(Z—neg, NV, 7(2 05 444 (1,000) (1,000) (0,999) (0,999) (1,000) 0,273 0,439
6,6,6 (1,000) (1,000) (0,964) (0,966) (1,000) 0,136 0,256
8,8,8 (0,998) (0,998) (0,888) (0,887) (1,000) 0,106 0,200
03 444 (1,000) (1,000) (0,994) (0,994) (1,000) 0,299 0,386
6,6,6 (0,999) (0,999) (0,924) (0,925) (1,000) 0,174 0,229
8,8,8 (0,992) (0,992) (0,818) (0,820) (1,000) 0,117 0,157
1I
Laplace 05 6,66 0,280 0,283 0,394 0,396 0,183 0,270 0,453
2,6,10 0,360 0,360 0,464 0,456 (1,000) 0,478 0,585
0,3 6,66 0,253 0,253 0,342 0,339 0,187 0,303 0,399
2,6,10 0,287 0,297 (0,469) (0472) (1,000) 0,396 0,509
10,6,2 0,325 0,320 0,298 0,296 (0,784) 0,414 0,517
III
NV 05 66,6 0,304 0,311 0,277 0,276 0,100 0,102 0,192

2,610 0,377 0,372 0,300 0,301 (1,000) 0,194 0,264
0,3 6,66 0,258 0,259 0,241 0,243 0,131 0,131 0,172
2,6,10 0,279 0,276 (0,333) (0,337) (1,000) 0,167 0,221
10,6,2 0,326 0,323 0,159 0,162 (1,000) 0,188 0,233




3. Simulationsstudie Il: Adaptive
Verfahren

3.1. Zielsetzung

Das vorherige Kapitel zeigt, dass der Median-Test in Situationen, die bei eQTL-
Studien auftreten kdnnen, das Signifikanzniveau einhilt. Diese Robustheit fiihrt
jedoch zu einem Giiteverlust, der besonders ins Gewicht fillt, wenn die Modell-
annahmen fiir klassische statistische Verfahren erfiillt sind. Deshalb kann der
Median-Test nicht allgemein empfohlen werden, sondern sollte nur in Situatio-
nen verwendet werden, in denen die klassischen Verfahren nicht robust sind.
Haufig wird eine solche Entscheidung anhand einer grafischen Darstellung der
Daten manuell getroffen. Diese Vorgehensweise ist bei einer eQTL-Studie jedoch
aufgrund der grofien Anzahl an Tests nicht praktikabel. Alternativ kénnen adap-
tive Methoden eingesetzt werden, die zunéchst die vorliegende Datensituation
analysieren und anschliefsend einen geeigneten Test auswihlen. Im ersten Schritt
werden bei diesen Verfahren sogenannte Selektorstatistiken verwendet, die Ei-
genschaften der Verteilungen wie Schiefe und Lange der Verteilungsschwénze
schitzen. Im Gegensatz zu Vorschalttests, die beispielsweise auf Normalvertei-
lung oder Gleichheit der Varianzen testen, wird also die Entscheidung fiir einen
bestimmten Test nicht auf Basis eines p-Werts, sondern anhand einer von den
einzelnen Tests unabhédngigen Statistik getroffen. Deshalb kann gezeigt werden,
dass adaptive Tests das Signifikanzniveau einhalten Hogg [40]. Im Gegensatz da-
zu fiihrt ein t-Test oder eine Varianzanalyse mit Vorschalttest zu erhohten Fehlern
1. Art [99].
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In diesem Kapitel werden zunéchst zwei aus der Literatur bekannte adaptive li-
neare Rangtests in einer Simulationsstudie untersucht. Basierend auf den Ergeb-
nissen wird anschlieffend ein neues Klassifikationsschema fiir die Auswahl der
Tests entwickelt. Zuséatzlich wird eine Kombination dieses neuen Verfahrens mit
dem Median-Test vorgeschlagen. Fiir die entsprechenden Simulationen wird ei-
ne spezielle Verteilungsfamilie verwendet, bei der die Parameter fiir die Schiefe
und die Lange der Verteilungsschwiénze unabhédngig voneinander variiert wer-
den konnen. Mithilfe dieser Familie werden Szenarien mit gleich schiefen oder
gleich langen Verteilungen simuliert. Im zweiten Teil dieser Studie werden die be-
kannten und die neuen adaptiven Tests miteinander verglichen, wobei zusatzlich
Szenarien verwendet werden, in denen sich die Genotyp-spezifischen Verteilun-

gen hinsichtlich Schiefe oder Lange der Verteilungsschwinze unterscheiden.

3.2. Methoden

Adaptive Tests verwenden Informationen aus den vorliegenden Daten, um einen
passenden Test auszuwéhlen. Im ersten Schritt werden Eigenschaften der Vertei-
lungen wie Schiefe und Lange der Verteilungsschwénze geschétzt. Anhand die-
ser sogenannten Selektorstatistiken wird im zweiten Schritt ein fiir die konkre-
te Datensituation geeigneter Test ausgewdhlt und durchgefiihrt. Dieses Konzept
wurde von Hogg et al. [41] urspriinglich fiir das Lokationsproblem bei 2 Stichpro-
ben vorgeschlagen. Durch die Verwendung von rangbasierten Selektorstatistiken
und davon unabhéngigen linearen Rangstatistiken halt dieser adaptive Test das
vorgegebene Signifikanzniveau ein. Mittlerweile wurde dieser Ansatz fiir weitere
statistische Fragstellungen verwendet. Neben Erweiterungen auf den allgemei-
nen c Stichprobenfall [12] wurden beispielsweise adaptive Tests fiir Trend- oder
Umbrella-Alternativen vorgeschlagen [53] und das Konzept auf Regressionsana-
lysen tibertragen [42]. Zusitzlich wurden adaptive Tests unter Verwendung von
U-Statistiken entwickelt [52, 54]. Jedoch ist der asymptotische Giitegewinn dieser
Tests im Vergleich zu linearen Rangstatistiken nur gering, wahrend die Durchfiih-

rung rechenintensiver ist.

Als Alternative zu der an die Daten angepassten Teststatistik werden beim Ma-
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ximum-Test [72] verschiedene Teststatistiken berechnet und die Statistik mit dem
grofsten Wert ausgewdhlt. Die entsprechenden p-Werte fiir diese maximale Test-
statistik werden durch Permutationen bestimmt, wodurch sich die Rechenzeit
erheblich verlangert.

Aufgrund der genannten Nachteile der U-Statistiken und des Max-Tests werden
in dieser Arbeit zwei adaptive lineare Rangtests basierend auf dem urspriing-
lichen Konzept untersucht und weiterentwickelt. Da das Verfahren von Hogg
direkt auf den ¢ Stichprobenfall tibertragbar ist, wird hier auf eine Darstellung
des urspriinglichen Verfahrens verzichtet und die Erweiterungen von Biining [12]
und Beier [7] beschrieben. Zunichst werden jedoch die einzelnen Komponenten,
die Selektorstatistiken sowie die linearen Rangtests dargestellt. In den folgenden
Abschnitten wird die gleiche Notation wie in Kapitel 2 verwendet.

3.2.1. Selektorstatistiken

Selektorstatistiken beschreiben Eigenschaften von Verteilungen wie Schiefe, Wol-
bung (auch Kurtosis oder Exzess genannt), Spitzigkeit oder Lange der Vertei-
lungsschwiénze. Es gibt verschiedene Methoden, solche Selektorstatistiken zu de-
finieren und zu schétzen. Die bekanntesten Mafizahlen fiir Schiefe und Wolbung
basieren auf Momenten. Die Schiefe 8; einer Zufallsvariablen X mit Verteilungs-
funktion F ist definiert als

3
,312%,

wobei 13 = E((X — E(X))?) das 3. zentrale Moment und ¢ die Standardabwei-
chung bezeichnen. Fiir eine symmetrische Verteilung gilt f; = 0 und eine Vertei-

lung mit B; > 0 bzw. 81 < 0 heifst rechts- bzw. linksschief.

Der Koeffizient der Wolbung 3, ist definiert als

_ M
132_(74'
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Da die Normalverteilung fiir B, den Wert 3 annimmt, gibt es einen alternativen
Schitzer fiir die Wolbung:

In der Literatur gibt es verschiedene Ansétze, um den Zusammenhang zwischen
der Wolbung und der Form einer Verteilung zu beschreiben [104]. Wolbung kann
als eine Umverteilung der Wahrscheinlichkeitsmasse von den ,Schultern” einer
Verteilung ins Zentrum und in die Enden der Verteilung interpretiert werden.
Also ist sie eine Kombination aus Spitzigkeit und Lange der Schwénze einer Ver-
teilung. Problematisch ist jedoch, dass Verteilungen mit dem gleichen Wert fiir
das Mafs Wolbung sehr unterschiedliche Formen haben konnen [3], so dass sich
konkrete Werte fiir die Wolbung einer Verteilung nur schwer interpretieren las-

sen.

Die Mafizahlen 1, B2 bzw. 7, werden unter Verwendung der empirischen Mo-
mente hoherer Ordnung geschitzt. Fiir die Realisierungen x1, ..., x;, einer Stich-
probe X3, ..., X, ergeben sich also

1
n-sd
1
n-st

B = i(xi —x)°

Y (5 — %)

pr=

mit ¥ = Y/ x; und s? = 1 y(x; — x)2 Die empirischen Momente sind empfind-
lich gegeniiber Ausreifiern in den Daten. Dies fiihrt in Einzelfdllen zu falschen

Schlussfolgerungen beziiglich verschiedener Verteilungseigenschaften [49].

Aufgrund dieser problematischen Eigenschaften der klassischen Mafizahlen wer-
den in dieser Arbeit wie bei Handl [33] alternative quantilbasierte Selektorstatis-
tiken verwendet, um die Schiefe und die Lange der Schwinze einer Verteilung

zu schéatzen.

Sei X, = F~!(p) das p-Quantil einer Zufallsvariablen X mit der Verteilungs-
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funktion F. Ein Schitzer fiir die Schiefe wird iiber ein Verhiltnis von Differenzen
zwischen bestimmten Quantilen definiert:

s _ Xo0.975 — X0.500
T Xos00 — X0.025

Diese Mafizahl kann nicht negativ werden und nimmt den Wert 1 fiir symme-
trische Verteilungen an, da in diesem Fall das 97.5 %-Quantil genauso weit vom
Median entfernt ist wie das 2.5 %-Quantil. Bei rechtsschiefen Verteilungen ist die
Differenz im Zihler grofier als diejenige im Nenner, also S; > 1. Entsprechend
gilt fiir linksschiefe Verteilungen S, < 1. Unter Verwendung anderer Quantile
lasst sich auch eine Maf3zahl fiir die Lange der Verteilungsschwénze definieren:

T _ Xo.975 — X0.025
T Xosrs — Xo125

Fiir die Lange der Verteilungsschwinze gilt T, > 1 und je grofser der Wert, desto

langer sind die Schwiénze der Verteilung.

Die Schidtzung dieser beiden Selektorstatistiken erfolgt unter Verwendung des
klassischen Quantilschétzers [33], der einfach zu berechnen ist und auf einer Glat-
tung der empirischen Verteilungsfunktion beruht. Das p-Quantil ldsst sich basie-

rend auf einer geordneten Stichprobe x(y), ..., x(;) schitzen durch

X(1) fiurp < 0.5/n
xp =14 (1- /\)x(j) +Ax(]-+1) fir05/n <p<1-05/n
X(n) firp >1-05/n

mit j = [np+0.5]und A = np + 0.5 — j. Dieser Quantilschitzer hat gegentiber

anderen Schitzern eine hohe Effizienz [33].

Das von Hogg vorgeschlagene adaptive Verfahren verwendet jedoch Selektorsta-
tistiken, die auf Differenzen asymmetrisch getrimmter Mittelwerte basieren. Die
theoretische Selektorstatistik fiir die Schiefe ist definiert als

_ Ho0.95,1 — H0.25,0.75
Sm - Vi
H10.25,0.75 — H10,0.05
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wobei i, , den Mittelwert zwischen F~!(a) und F~(b) bezeichnet. Die entspre-
chende Mafizahl fiir die Lange der Verteilungsschwinze lautet:

__ Ho0.95,1 — H0,0.05
T, = .
H0.50,1 — H0,0.50

Die Interpretation ist analog zu den quantilbasierten Selektorstatistiken.

Bei der Schiatzung dieser Selektorstatistiken wird fiir 1, der entsprechend ge-
trimmte Mittelwert verwendet. D.h. es werden zunéchst a - n der kleinsten sowie
(1 —10) - n der grofiten Werte entfernt, bevor der Mittelwert bestimmt wird.

Diese Statistiken haben jedoch einige Nachteile [33]. Sie existieren nicht fiir al-
le Verteilungen, und die Interpretation der Mittelwerte ist zum Teil schwierig.
Aufierdem lasst sich die asymptotische Verteilung der Schitzer nicht einfach be-

stimmen.

3.2.2. Lineare Rangstatistiken

Unter Verwendung linearer Rangstatistiken lassen sich nichtparametrische Tests
definieren, die fiir bestimmte Verteilungsformen optimal sind. Auch der Kruskal-
Wallis-Test (siehe 2.2.1) und der Median-Test (siehe 2.2.1) lassen sich als lineare
Rangstatistik angeben. Fiir die Berechnung dieser Teststatistik werden zundchst
die Rdnge in der kombinierten Stichprobe Xj, ..., X, vergeben, d.h. X (1)r 7 X (n)
bezeichnet die geordnete Gesamtstichprobe. Die Indikatorvariable Vi, gibt die
Stichprobenzugehorigkeit an:

v 1 falls Xy zum Genotyp i gehort
=
l 0 sonst
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Fiir die Teststatistik werden von den Réangen k = 1,...,n abhédngige reelwertige
Gewichte a(k), k = 1,...,n verwendet. Fiir jeden Genotyp i wird eine Statistik 4;
definiert, die das durchschnittliche Gewicht fiir den i-ten Genotyp angibt:

1 n
a;=— ) a(k)Vi.
i3
Die lineare Rangstatistik ergibt sich dann als
_ (n—=1) Y2 ynia; —a)?
Y1 (a(k) —a)?

4

wobei 2 = 1Y%  a(k) den empirischen Gesamt-Mittelwert der Gewichte be-
zeichnet. Diese Teststatistik vergleicht zwar ebenso wie die Statistik der Varian-
zanalyse quadrierte Abweichungen, jedoch wird im Nenner nicht die Variabili-
tat innerhalb eines Genotyps betrachtet. Stattdessen gehen hier die Differenzen
der einzelnen Gewichte zum Gesamt-Mittelwert ein, so dass der Wert des Nen-
ners nicht von der Stichprobeneinteilung, sondern nur von der Gesamtfallzahl
und den Gewichten abhédngt. Unter der Nullhypothese gleicher Verteilungsfor-
men und damit auch gleicher Mittelwerte bzw. Mediane ist L verteilungsfrei und
asymptotisch y2-verteilt mit c — 1 = 2 Freiheitsgraden [77].

Verschiedene lineare Rangtests, die jeweils besonders fiir bestimmte Verteilungs-
formen geeignet sind, konnen durch unterschiedliche Gewichte definiert werden
[12]. In der Abbildung 3.1 sind die Gewichte fiir verschiedene Tests dargestellt,
die in dieser Arbeit verwendet werden.

Kruskal-Wallis- Test

Die Teststatistik des Kruskal-Wallis-Test aus Abschnitt 2.2.1 ldsst sich als lineare
Rangstatistik darstellen, bei der das Gewicht dem jeweiligen Rang entspricht:

axw(k) =k

Dieser Test ist optimal, wenn die Verteilungen mittlere bis lange Verteilungs-
schwinze haben [12].
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Abbildung 3.1: Gewichte fiir verschiedene lineare Rangtests: (a) Kruskal-Wallis-Test,
(b) Median-Test, (c) Long-Tails-Test, (d) Short-Tails-Test, (e) Right-Skewness-Test und (f)
Left-Skewness-Test. Die Wertebereiche auf den y-Achsen sind unterschiedlich.
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Median-Test

Auch der Median-Test ldsst sich als linearer Rangtest definieren, wobei hier als
Gewicht nur die Information verwendet wird, ob der Rang kleiner oder grofier
als der mittlere Rang ist:

—_

n+1
=41 K>
0 k<ufd

—_

Er ist fiir Verteilungen mit sehr langen Schwianzen geeignet [12].

Test fiir lange Verteilungsschwanze

Speziell fiir die Situation langer Verteilungsschwéanze wurde der Long-Tails-Test
(LT-Test) entwickelt [14]. Hier gehen die Rénge entsprechend ihrer Abweichung
vom mittleren Rang in die Teststatistik ein, wobei jedoch die Gewichte fiir die

extremsten Range beschrankt sind:

—(1%]+1) fallsk < [%§]+1
arp(k) = k=1 falls [2] 41 <k < 3]
(2] +1 falls k > |30l |

Test fiir kurze Verteilungsschwanze

Der Short-Tails-Test (ST-Test) wurde von Gastwirth [28] fiir kurze Verteilungs-
schwinze vorgeschlagen und wird deshalb auch als Gastwirth-Test bezeichnet.
Hier werden nur die kleinsten und die grofiten 25 % der Rénge in der Teststatis-
tik verwendet:

k-t fallsk < 2H
asr(k) = < 0 falls 241 < k < 3ttl)
k— 3 fapls k> 3t
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Test fiir rechtsschiefe Verteilungen

Bei allen bisherigen Tests war die Gewichtung der Réange symmetrisch. Anders
sieht es bei rechts- oder linksschiefen Verteilungen aus. Beim Right-Skewness-
Test (RS-Test), auch Hogg-Fisher-Randles-Test genannt, gehen nur die Ridnge, die
kleiner als der mittlere Rang sind, in die Teststatistik ein:

axs (k) = k—”TH falls k < HTH
RS n+1
0 falls k > 5

Dieser Test ist somit fiir rechtsschiefe Verteilungen geeignet, da die kleinsten Wer-
te in diesem Fall am informativsten sind, um einen Lageunterschied zu entdecken
[41].

Test fiir linksschiefe Verteilungen

Der Left-Skewness-Test (LS-Test) verwendet entsprechend nur die Rdnge, die

grofier als der mittlere Rang sind:

—_

0 falls k < 1=

+
ﬂLs(k) = 2
k — ”TH falls k > -

—_

3.2.3. Adaptive lineare Rangtests

Zwei adaptive Tests, die auf den quantilbasierten Selektorstatistiken S, und T,
und den linearen Rangtests basieren, wurden von Biining [15] und Beier [7] vor-
geschlagen. Beide verwenden fiir die Schatzung der Schiefe und der Lange der
Verteilungsschwénze die kombinierte Stichprobe, in der die Rdnge vergeben und
die Selektorstatistiken geschédtzt werden. Unterschiedlich sind jedoch die Ent-
scheidungsgrenzen, die zur Auswahl der linearen Rangtests fiithren. In Abbil-
dung 3.2 sind diese Grenzen fiir beide Methoden dargestellt (fiir die genauen
Werte s. Tabellen A.1 und A.2im Anhang). Auf der x-Achse ist die Selektorstatis-
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tik S, fiir die Schiefe angegeben, wobei eine logarithmierte Darstellung gewéhlt
wurde, um rechts- und linksschiefe Verteilung vergleichbar darstellen zu kénnen.
Die y-Achse gibt die Statistik T fiir die Lange der Verteilungsschwiénze an. Fiir
symmetrische Verteilungen werden von kurzen iiber mittellange bis hin zu lan-
gen Verteilungsschwinzen in beiden Féllen der ST-Test, der Kruskal-Wallis-Test
und der LT-Test verwendet. Auch bei rechts- und linksschiefen Verteilungen wer-
den die geeigneten Tests, der RS-Test bzw. der LS-Test ausgewéhlt. Unterschiede
gibt es bei schiefen Verteilungen mit langen Schwénzen. Wahrend der Test von
Biining (Abbildung 3.2 (a)) hier den LT-Test nutzt, wird bei Beier (Abbildung 3.2
(b)) einer der Tests fiir schiefe Verteilungen genutzt.

@) (b)

Biining Beier
3,0 3,0

2,5 25

15 15

1,0 1,0

-1,0 -0,5 0,0 0,5 1,0 -1,0 -0,5 0,0 0,5 1,0

log Sq log S,

Abbildung 3.2: Adaptive lineare Rangtests von (a) Biining [15] und (b) Beier [7]. (ST:
Short-Tails-Test, RS: Right-Skewness-Test, KW: Kruskal-Wallis-Test, LS: Left-Skewness-
Test, LT: Long-Tails-Test)

Adaptive Verfahren, die auf diese Weise konstruiert werden, sind verteilungsfrei,
d.h. sie halten das Signifikanzniveau ein. Dies wurde von Hogg [40] mit einem
allgemein formulierten Satz gezeigt. Fiir eine Klasse F von Verteilungen gibt es k
Tests, die auf den Teststatistiken Tj, . . ., Ty basieren und unter der Nullhypothese
gleicher Verteilungsformen das Signifikanzniveau einhalten. Auflerdem wird ei-
ne Selektorstatistik S definiert, die unter der Nullhypothese fiir alle Verteilungen
in F unabhéngig von den Teststatistiken T7, ..., Ty ist. Die Menge aller Werte fiir
S kann in k paarweise disjunkte Teilmengen Dy, ..., Dy aufgeteilt werden. Das
adaptive Verfahren verwendet Test T;, wenn der Wert fiir S in der Teilmenge D;
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liegt. Dieser zweistufige Test ist verteilungsfrei tiber F, d.h. er hilt fiir alle Vertei-
lungen in F das Signifikanzniveau ein.

Wenn als Verteilungsfamilie F alle stetigen Verteilungen definiert werden, kon-
nen fiir Ty, . . ., T verschiedene lineare Rangtests verwendet werden, die fiir steti-
ge Verteilungen unter der Nullhypothese gleicher Verteilungsformen das Signifi-
kanzniveau einhalten. Die hier verwendeten Selektorstatistiken basieren auf den
Rangen der kombinierten Stichprobe, d.h. sie sind Funktionen der geordneten
Statistiken. Mithilfe eines Satzes von Basu (z.B. in [79]) ldsst sich zeigen, dass sie

unabhédngig von den Statistiken der linearen Rangtests sind.

Ein Problem bei der Schatzung der Selektorstatistiken aus der kombinierten Stich-
probe besteht darin, dass diese Schétzer nicht lage- und skaleninvariant sind [12]
und somit unter der Alternativhypothese eventuell ein nicht optimaler Test aus-
gewdhlt wird. Alternativ konnen die Selektorstatistiken fiir jede Verteilung ein-
zeln geschétzt werden. Auch Biining [13] verwendet stichprobenspezifische Se-
lektorstatistiken Sé und Té tiir die Genotypen i = 0,1, 2, aus denen ein gewichte-
tes Mittel gebildet wird:

2

c 1 . i

Sq EZ”Z 59
i=0

. 1

q_ﬁznl 1;
i=0

Diese Mittelwerte werden fiir die Auswahl eines geeigneten Tests verwendet.
Nachteil ist, dass ein solcher adaptiver Tests nur noch asymptotisch verteilungs-
frei ist [36]. In dieser Arbeit werden beide Moglichkeiten zur Schitzung der Se-
lektorstatistiken untersucht.

3.3. Simulationen

Die hier beschriebene Simulationsstudie basiert auf dem gleichen Simulations-
szenario wie Kapitel 2. Auch hier wird auf Unterschiede in der mittleren Ex-

pression der drei Genotypen getestet. Diese Simulationsstudie deckt zum einen
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Verteilungen mit gleicher Form fiir die Expressionswerte der drei Genotypen ab.
Zum anderen enthdlt sie zusatzlich Szenarien, in denen sich die Verteilungen ent-
weder hinsichtlich ihrer Schiefe oder in der Lange ihrer Verteilungsschwéanze un-
terscheiden. Um diese Parameter unabhingig voneinander variieren zu kdnnen,
wird die Familie der g-und-k-Verteilungen verwendet. Diese Familie basiert auf
den g-und-h-Verteilungen und wurde in verschiedenen Studien genutzt, um die
Robustheit statistischer Verfahren bei Abweichungen von der Normalverteilung
zu untersuchen [34, 48, 68].

3.3.1. Verteilungsfamilien

Die Familie der g-und-h-Verteilungen von Hoaglin [39] basiert auf einem Vor-
schlag von Tukey. Eine Ubersicht der Eigenschaften findet sich in [65]. Die Quan-
tile dieser Verteilungsfamilie ergeben sich aus einer Transformation der entspre-

chenden Quantile der Standardnormalverteilung;:
1 _ 2
a+b (E(exp(gZ) 1)> exp(hZ</2), (3.1)

wobei Z = Z(p) das p-Quantil der Standardnormalverteilung angibt und a,
b > 0, gund h > 0 Parameter fiir Lage, Variabilitdt, Schiefe und Linge der
Verteilungsschwinze sind. Fiir ¢ = 0 und h = 0 ergibt sich die Normalvertei-
lung. Allgemein gilt fiir ¢ = 0, ¢ < 0 oder g > 0, dass die Verteilungen sym-
metrisch, linksschief oder rechtsschief sind. Bei Verteilungen mit & = 0 sind die
Verteilungsschwinze so lang wie bei der Normalverteilung. Langere Verteilungs-
schwinze ergeben sich fiir h > 0. Verteilungen mit kiirzeren Verteilungsschwéan-
zen konnen jedoch nicht simuliert werden, da /1 < 0 nicht zu korrekten Verteilun-
gen fiihrt.

Eine Erweiterung ist die Familie der g-und-k-Verteilungen [78], deren Quantil-
funktion definiert ist als

Hb(l“(ilzgg:gg))Z(sz)k' (3.2)

Die Notation entspricht derjenigen der g-und-h-Verteilungen. Auch die Interpre-
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tation ist analog. Jedoch hat diese Verteilungsfamile zwei Vorteile. Zum einen
sind die Parameter fiir die Schiefe und die Lange der Verteilungsschwinze be-
ziiglich einer entsprechenden quantilbasierten Masszahl eher unabhédngig. Zum
anderen sind durch negative Werte fiir k auch Verteilungen mit kiirzeren Vertei-
lungsschwénzen als bei der Normalverteilung moglich. Hierbei sind jedoch sym-
metrische Verteilungen nur fiir k > —% unimodal, wihrend sie fiir —3 < k < —3
bimodal sind. Im Fall von g # 0, sind die meisten Werte fiir k moglich [34].

Einen Uberblick iiber die unterschiedlichen Dichten bei verschiedenen Werten
fiir ¢ und k gibt Abbildung 3.3. Im Teil (a) ist der Einfluss des Parameters g dar-
gestellt, wenn die Verteilungsschwénze genauso lang sind wie bei der Normal-
verteilung (k = 0). Mit steigendem g ist die Verteilung starker rechtsschief, bei
negativem ¢ wiirde sie entsprechend linksschiefer werden. In Teil (b) wird der
Effekt von k bei symmetrischen Verteilungen (¢ = 0) gezeigt. Wenn k positiv ist,
sind die Verteilungsschwinze langer und bei negativem k kiirzer. Mit den g-und-
k-Verteilungen lassen sich auch verschiedene bekannte Verteilungen approximie-
ren [34].

(@) (b)

08 - — s 05 - — s,
— g=1 ,k=0 — g=0,k= 01
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0,2 —
0,2
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0,0 0,0
T T T T T T T T T T T T T T
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Abbildung 3.3: Dichten der g-und-k-Verteilungen fiir (a) unterschiedliche Schiefen (g)
und (b) Langen der Verteilungsschwinze (k). Fiir die anderen Parameter gilt 4 = 0 und
b=1.
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3.3.2. Simulierte Verteilungen

In dieser Simulationsstudie muss zwischen Situationen mit gleichen und unter-
schiedlichen Verteilungsformen unterschieden werden, die sich vor allem in der
Anzahl der simulierten Szenarien und in der Darstellung der Ergebnisse unter-
scheiden.

Bei gleichen Verteilungsformen ist das jeweilige Szenario durch die zwei Para-
meter ¢ und k festgelegt. Die Werte fiir ¢ und k werden so gewdhlt, dass die
Ebene aller Kombinationen moéglichst gut abgedeckt wird. In Abbildung 3.4 sind
die theoretischen Selektorstatistiken fiir die verwendeten Kombinationen von g
und k dargestellt. Wie bei der Darstellung der adaptiven Verfahren werden die
Schiefe und die Lange der Verteilungsschwidnze auf der x- bzw. y-Achse abge-
tragen. Um die Werte besser einschidtzen zu konnen, sind zusitzlich die theore-
tischen Selektorstatistiken fiir einige ausgewihlte bekannte Verteilungen darge-
stellt. Die Laplace- und die verschiedenen t-Verteilungen haben z.T. deutlich lan-
gere Verteilungsschwinze als die Normalverteilung. Bei kleinen Freiheitsgraden
der x2-Verteilung ist die Rechtsschiefe und auch eine Verlingerung der Vertei-
lungsschwinze erkennbar.

Bei den unterschiedlichen Verteilungsformen werden Schiefe und Lange der Ver-
teilungsschwénze unabhidngig voneinander betrachtet. Wie in Kapitel 2 werden
auch hier sowohl ein Anstieg als auch ein Abfall der Schiefe bei den Genotypen
0, 1 und 2 simuliert. In Szenario I hat die Verteilung der Expression bei Genotyp
0 die kleinste Schiefe. Es werden zum einen Situationen simuliert, in denen die
Schiefe von linksschief iiber symmetrisch nach rechtsschief variiert (S, = 0,5, 1, 2;
S; = 0,25,1,4). Zum anderen gibt es Fille, in denen die Verteilung der Expressi-
on bei Genotyp 0 symmetrisch, bei Genotyp 1 etwas rechtsschief und bei Geno-
typ 2 stdrker rechtsschief ist (S, = 1,2,4; S; = 1,4, 8). Beispiele fiir diese beiden
Falle fiir Szenario I sind in Abbildung 3.5 dargestellt. Szenario II deckt den um-
gekehrten Fall ab, bei dem Genotyp 0 die stdrkste Schiefe aufweist. Auch hier
gibt es wieder den Wechsel von rechtsschief iiber symmetrisch nach linksschief
(54 = 2,1,0,5; S5 = 4,1,0,25) sowie die unterschiedlich starken rechtsschiefen
Verteilungen (S; = 4,2,1; S; = 8,4,1). Im Szenario III hingegen wird die Lange

der Verteilungsschwénze variiert. In einigen Szenarien werden Verteilungen mit
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Abbildung 3.4: Theoretische Schiefe und Lange der Verteilungsschwinze fiir die simu-
lierten gleichen Verteilungsformen (grau). Zum Vergleich sind die theoretischen Selektor-
statistiken fiir die Normalverteilung (NV, schwarz), die Laplace-Verteilung (griin) sowie
die t-Verteilung mit FG von 2 bis 20 (t, rot) und die x>-Verteilung mit FG von 4 bis 20
(blau) dargestellt.

kurzen, mittleren und langen Schwinzen simuliert (T, = —0,17,0,0,22). Aufler-
dem werden Szenarien simuliert, in denen ausgehend von der Linge der Vertei-
lungsschwinze der Normalverteilung zusitzlich zwei Verteilungen mit langeren

Schwinzen verwendet werden (T; = 0,0,22,0,77).

Da hier pro Szenario drei Parameter festgelegt werden, wird auf eine grafische
Darstellung der Ergebnisse verzichtet und stattdessen werden wie in Abschnitt 2.4
Tabellen verwendet.

3.3.3. Parameter

In dieser Simulationsstudie wird ebenfalls ein SNP im Hardy-Weinberg-Gleich-
gewicht mit den Allelhdufigkeiten p = 0,5 und p = 0, 3 simuliert. Zur besseren
Unterscheidbarkeit der linearen Rangtests wird eine Gesamtfallzahl von n = 200
verwendet, so dass sich die absoluten Genotyp-Haufigkeiten 1y = n, = 50 und
ny = 100 fir p = 0,5 sowie ngp = 98,11 = 84 and np, = 18 fiir p = 0, 3 ergeben.
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Abbildung 3.5: Beispiele fiir Simulationsszenario I der schiefen Verteilungen unter der
Nullhypothese gleicher Mediane: (a) linksschief, symmetrisch, rechtsschief (b) symme-
trisch, leicht rechtsschief, stark rechtsschief. Boxplots geben Median, Quartile, grofiten
Nicht-Ausreisser und die Extrema an.

Hingegen werden, wie in der Simulationsstudie in Kapitel 2, unter der Alterna-
tivhypothese die Mediane 1, 1,25 und 1,5 fiir die Genotypen 0, 1 und 2 simuliert
und fiir jedes Szenario 1000 Wiederholungen durchgefiihrt. Fiir die Beurteilung
der empirischen Fehler 1. Art wird ebenfalls die Kriterien von Bradley verwen-
det.

3.4. Ergebnisse

Diese Simulationsstudie besteht aus zwei Teilen. Zundchst werden in den drei
Gruppen die gleichen Verteilungsformen verwendet, um die Eigenschaften der
verschiedenen linearen Rangtests und die Entscheidungsgrenzen der Methoden
von Biining und Beier zu tiberpriifen. Basierend auf diesen Ergebnissen wird
ein neuer adaptiver Test mit modifizierten Entscheidungsgrenzen vorgeschla-

gen. Anschlieflend werden die verschiedenen adaptiven Verfahren sowohl bei
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gleichen als auch unterschiedlichen Verteilungsformen hinsichtlich ihrer empiri-
schen Fehler 1. Art und empirischen Giite verglichen.

3.4.1. Entwicklung eines neuen adaptiven linearen Rangtests

Fiir die Abbildungen in diesem Abschnitt werden die empirischen Fehler und
Giitewerte unter Verwendung der simulierten Szenarien aus Abbildung 3.4 ge-

glattet.

Die linearen Rangtests halten in fast allen Szenarien das Signifikanzniveau so-
wohl fiir eine Allelhdufigkeit von 0,5 als auch von 0,3 ein (s. Abbildungen A.1
und A.2 im Anhang). Nur in einzelnen Fillen liegt der empirische Fehler 1. Art
knapp tiber der Grenze von 7,5%.

In den Abbildungen 3.6 und 3.7 ist die empirische Giite tiber den gesamten Pa-
rameterraum dargestellt. Die Ergebnisse fiir die einzelnen Tests sind bei beiden
Allelhdufigkeiten vergleichbar. Es wird jedoch deutlich, dass bei p = 0,3 die Giite
insgesamt niedriger ist und dass beim Median-Test bei p = 0.3 die empirische Gii-
te bei Rechtsschiefe hoher ist als bei Linksschiefe. Die beiden Tests fiir rechts- bzw.
linksschiefe Verteilungen (RS-Test und LS-Test) haben in der jeweiligen Schiefe-
situation die hochste Giite. Auch der ST-Test ist, wie im Abschnitt 3.2.2 beschrie-
ben, am besten fiir Verteilungen mit kurzen Schwéanzen geeignet. Der Kruskal-
Wallis-Test zeigt ein dhnliches Verhalten, ist aber vor allem fiir Verteilungen mit
normal langen Schwinzen méchtiger. Interessant ist, dass die Giiteunterschiede
beim LT-Test am geringsten sind und dieser noch nicht einmal bei langen Ver-
teilungsschwiénzen die hochste Giite hat. Das beim LT-Test erwartete Verhalten
zeigt jedoch der Median-Test, wobei auch in dieser Simulation die insgesamt ge-

ringere Giite dieses Tests deutlich wird.

Abbildung 3.8 zeigt fiir jedes Szenario den jeweils optimalen Test, d.h. den Test
mit der hochsten empirischen Giite. Obwohl die aus der Literatur bekannten
Grenzen die Struktur einigermafsen abbilden, konnen sie jedoch noch optimiert
werden. Zum einen fillt auf, dass der ST-Test fiir alle Szenarien mit kurzen Vertei-

lungsschwinzen unabhéngig von der Schiefe am maéchtigsten ist. Zum anderen
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Abbildung 3.6: Empirische Giite der linearen Rangtests fiir Verteilungen mit gleicher
Verteilungsform und Allelfrequenz 0,5: (a) Kruskal-Wallis-Test, (b) Right-Skewness-Test,
(c) Short-Tails-Test, (d) Median-Test, (e) Left-Skewness-Test, (f) Long-Tails-Test
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Abbildung 3.7: Empirische Giite der linearen Rangtests fiir Verteilungen mit gleicher
Verteilungsform und Allelfrequenz 0,3: (a) Kruskal-Wallis-Test, (b) Right-Skewness-Test,
(c) Short-Tails-Test, (d) Median-Test, (e) Left-Skewness-Test, (f) Long-Tails-Test
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Abbildung 3.8: Optimale lineare Rangtests fiir Verteilungen mit gleicher Verteilungs-
form und Allelfrequenz (a) 0,5 und (b) 0,3. Dargestellt sind zusatzlich die Klassifikations-
schemata von Biining und Beier. (KW: Kruskal-Wallis-Test, LS: Left-Skewness-Test, LT:
Long-Tails-Test, M: Median-Test, RS: Right-Skewness-Test, ST: Short-Tails-Test)

sollte fiir Situationen mit langen Verteilungsschwianzen die Entscheidung zwi-
schen einem Test fiir Schiefe oder lange Verteilungsschwinzen sowohl von der

Léange der Schwinze als auch von der Schiefe abhingig sein.

Basierend auf diesen Erkenntnissen wird ein neues Klassifikationsschema vorge-
schlagen, das in Abbildung 3.9 dargestellt ist (s. auch Abbildung A.5 im Anhang
fiir den optimalen linearen Rangtest mit dem neuen Schema). Hier wird fiir kurze
Verteilungsschwinze unabhingig von der Schiefe der ST-Test verwendet. Aufier-
dem wird bei Verteilungen mit normal langen Schwianzen schon bei relativ gerin-
ger Schiefe der LS-Test oder der RS-Test gewihlt, wahrend bei Verteilungen mit
langen Schwénzen starkere Schiefe notig ist. Auflerdem wird fiir Verteilungen mit
sehr langen Schwinze, die symmetrisch oder nur leicht schief sind, der Median-
Test anstelle des Longtail Tests verwendet. Nicht gedndert werden hingegen die
Entscheidungsgrenzen zwischen dem Kruskal-Wallis-Test und dem LT-Test bzw.
dem ST-Test. Wahrend die erstgenannte Grenze durch die Simulationsergebnis-

se bestatigt wird, konnte letztere von 1,5 auf 1,7 verschoben werden. Dies hitte
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jedoch den Nachteil, dass bei normalverteilten Daten die Selektorstatistik fiir die

Lange der Verteilungsschwianze sehr nahe an dieser Grenze liegen wiirde.

3,0

2,5

15

1,0

log S,

Abbildung 3.9: Neues adaptives Verfahren. (ST: Short-Tails-Test, RS: Right-Skewness-
Test, KW: Kruskal-Wallis-Test, LS: Left-Skewness-Test, LT: Long-Tails-Test, M: Median-
Test)

Wie im ndchsten Abschnitt gezeigt wird, hélt auch dieses neue adaptive Verfah-
ren bei unterschiedlichen Verteilungsformen das Signifikanzniveau nicht ein. Ei-
ne Losung fiir dieses Problem wiére ein Test, der in geeigneter Weise den Median-
Test und den neuen adaptiven Test kombiniert. Zundchst miisste eine Entschei-
dung dartiber getroffen werden, ob die Verteilungsformen in den drei Genotyp-
Gruppen dhnlich genug sind, um den adaptiven Test anwenden zu kdnnen. Ist
dies nicht der Fall, wird der Median-Test genutzt. Als Entscheidungskriterium
konnte das Verhiltnis der beiden extremen Selektorstatistiken fiir die Schiefe ver-
wendet werden:

max(Sé)

min(S}) urt

Vs =

Ein auf diese Weise konstruierter Test ist in Abbildung 3.10 dargestellt. Ist das
Verhiltnis der Selektorstatistiken grofier als 5, wird der Median-Test verwen-
det und ansonsten ein geeigneter linearer Rangtest anhand der neuen Entschei-
dungsgrenzen ausgewahlt. Fiir die Entscheidung zwischen dhnlichen oder unter-

schiedlichen Verteilungsformen wird der Wert 5 benutzt, da bei den Simulations-
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szenarien mit extremen Schiefeunterschieden, d.h. einem theoretischen Schiefe-
Verhiltnis mehr als 8, 75 % der Replikate ein empirisches Schiefe-Verhiltnis gro-
Ber als 5 haben.

Vergleich der
Verteilungsformen

Crxs D

ja nein

Unterschiedliche Ahnliche Ver-
Verteilungsformen teilungsformen

|

Neuer
adaptiver
Test

Median-
Test

Abbildung 3.10: Kombination des Median-Tests und des neuen adaptiven Tests. Die
Entscheidung fiir einen der beiden Tests basiert auf dem Verhaltnis Vs der grofiten und
kleinsten Genotyp-spezifischen Schiefe.

3.4.2. Vergleich der adaptiven Tests

Abschlieflend werden die verschiedenen adaptiven Tests hinsichtlich ihres em-
pirischen Fehlerniveaus und ihrer empirischen Giite in Situationen mit gleichen
und unterschiedlichen Verteilungen verglichen. Fiir jedes Verfahren (Biining, Bei-
er, neues Schema und Kombination neues Schema mit Median-Test) werden die
Selektorstatistiken sowohl basierend auf der kombinierten Stichprobe als auch

separat geschétzt.
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Abbildung 3.11: Empirische Giite der adaptiven Tests fiir Verteilungen mit gleicher Ver-
teilungsform und Allelfrequenz 0,5: (a) Biining kombiniert, (b) Beier kombiniert, (c) Neu-
er Test kombiniert, (d) Kombinierter Test kombiniert, (e) Biining separat, (f) Beier separat,
(g) Neuer Test separat, (h) Kombinierter Test separat

Alle adaptiven Tests sind bei gleichen Verteilungsformen robust, da die empiri-
schen Fehler 1. Art bis auf wenige einzelne Ausnahmen innerhalb der Bradley-
Kriterien liegen (s. Abbildungen A.3 und A.4 im Anhang).

Die empirische Giite, die in Abbildungen 3.11 und 3.12 dargestellt ist, unterschei-
det sich fiir die beiden Methoden zur Schiatzung der Selektorstatistiken, separat
oder auf kombinierte Stichprobe, kaum. Bei allen Tests liegt die Giite bei Vertei-
lungen mit kurzen und normal langen Verteilungsschwénzen zwischen 95 % und
100 %, wihrend sie fiir symmetrische und leicht schiefe Verteilungen mit langen
Schwénzen nur maximal 70 % betrégt.
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Abbildung 3.12: Empirische Giite der adaptiven Tests fiir Verteilungen mit gleicher Ver-
teilungsform und Allelfrequenz 0,3: (a) Biining kombiniert, (b) Beier kombiniert, (c) Neu-
er Test kombiniert, (d) Kombinierter Test kombiniert, (e) Biining separat, (f) Beier separat,
(g) Neuer Test separat, (h) Kombinierter Test separat

Die Unterschiede zwischen den adaptiven Verfahren sind klein, jedoch erkenn-
bar. Der Test von Biining ist bei langen Verteilungsschwianzen besser als das Ver-
fahren von Beier, dieses schneidet jedoch bei extrem schiefen Verteilungen besser
ab. Das neue Schema hat in beiden Fillen eine hohe Giite. Bei einer Allelhdufig-
keit von 0,5 sind die Ergebnisse des kombinierten Tests und des neuen adaptiven
Tests nahezu identisch, bei einer geringeren Allelhdufigkeit von 0,3 hat der kom-
binierte Test jedoch bei Verteilungen mit kurzen Schwénzen z. T. eine geringe
Giite.

53



3.4. Ergebnisse

Unterschiedliche Verteilungen

Tabelle 3.1 zeigt die empirischen Fehler 1. Art fiir die verschiedenen adaptiven
Verfahren, sowie zum Vergleich die der Varianzanalyse, des Kruskal-Wallis-Tests
und des Median-Tests. In den beiden Szenarien mit unterschiedlicher Schiefe (I
und II) sind fast alle Methoden z.T. sogar extrem liberal, und nur der Median-Test
ist robust. Der kombinierte Test halt in einigen der Szenarien mit grofien Unter-
schieden in der Schiefe das Signifikanzniveau ein. Auch in den anderen Situatio-
nen sind die empirischen Fehler dieses Tests meistens kleiner als die empirischen
Fehler der anderen adaptiven Tests. Beim Vergleich der beiden Schdtzmethoden
tiir die Selektorstatistiken fallt auf, dass die empirischen Fehler hoher sind, wenn
die Selektorstatistiken separat geschitzt werden.

Im Gegensatz zum starken Einfluss der unterschiedlichen Schiefe halten alle Ver-
fahren bei unterschiedlich langen Verteilungsschwénzen (Szenario III) das Signi-

fikanzniveau ein.

In Tabelle 3.2 ist die empirische Giite unter der Alternativhypothese dargestellt.
Fiir Szenarien I und II mit unterschiedlicher Schiefe ist kein fairer Vergleich der
verschiedenen Methoden moglich, da nur der Median-Test das Signifikanzniveau
einhdlt. In den vier Fallen, in denen auch der kombinierte adaptive Test robust ist,
hat er eine vergleichbare empirische Giite wie der Median-Test. Bemerkenswert
ist jedoch noch, dass der Median-Test in Szenario I die geringste empirische Giite
hat, wahrend er in den meisten Féllen von Szenario II am méchtigsten ist.

Bei Verteilungen mit unterschiedlich langen Verteilungsschwianzen (Szenario III)
ist ein Vergleich aller Methoden moglich. Die verschiedenen adaptiven Tests ha-
ben eine sehr dhnliche Giite. Auch zwischen kombinierter und separater Schit-

zung der Selektorstatistiken ist kein Unterschied erkennbar.
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3.5. Diskussion

Bei gleichen Verteilungsformen in den Genotyp-Gruppen sind adaptive Tests ei-
ne hervorragende Alternative zu klassischen statistischen Methoden, wie der Va-
rianzanalyse, dem Kruskal-Wallis-Test oder dem Median-Test. Durch die Schét-
zung der Selektorstatistiken wird ein fiir die konkrete Verteilungssituation opti-

maler Test ausgewdhlt und somit der Giiteverlust des Median-Tests verhindert.

Wenn die Selektorstatistiken auf der kombinierten Stichprobe geschétzt werden
und die Verteilungsformen gleich sind, kann bewiesen werden, dass die hier un-
tersuchten adaptiven Tests das Signifikanzniveau einhalten. Bei einer sepraten
Schitzung gilt dies nur noch asymptotisch. Fiir die in dieser Studie simulierten
hohen Fallzahlen lésst sich jedoch kein Unterschied in den empirischen Fehlern
beim Vergleich der Schitzmethoden feststellen. Eine offene Frage ist jedoch, ob
dies auch fiir SNPs mit einer geringeren Allelhdufigkeit als 0,3 fiir das seltenere
Allel gilt. Bei geringeren Allelhdufigkeiten konnte es aufierdem von Vorteil sein,
alternative Selektorstatistiken zu verwenden, die auf weniger extremen Quanti-

len basieren und mit einer geringeren Varianz geschitzt werden kénnen.

Die in dieser Arbeit neu vorgeschlagenen Entscheidungsgrenzen kombinieren
die Vorteile der beiden aus der Literatur bekannten Tests und fithren somit ins-
gesamt zu einer hoheren Giite bei gleichen Verteilungsformen. Wenn die Vertei-
lungen jedoch unterschiedlich sind, hélt keines der adaptiven Verfahren das Si-
gnifikanzniveau ein. Eine mogliche Losung ist der hier vorgestellte zweistufige
Ansatz, der zundchst die Genotyp-spezifischen Selektorstatistiken fiir die Schiefe
vergleicht, um zu entscheiden, ob die Verteilungsformen in den drei Genotyp-
Gruppen unterschiedlich sind. Ist dies der Fall, wird der Median-Test verwendet,
ansonsten das neue adaptive Entscheidungsschema. Dieser Test fiihrt zwar in
den meisten Szenarien zu den geringsten empirischen Fehlern, halt jedoch nur
in einigen Situationen das Signifikanzniveau ein. Um den empirischen Fehler 1.
Art auch in den anderen simulierten Szenarien zu reduzieren, konnte der Grenz-
wert fiir die Entscheidung kleiner als 5 gew&hlt werden. Dann wiirden die unter-
schiedlichen Verteilungen héufiger als solche erkannt werden. Allerdings wiirde
es zu einem Giiteverlust bei gleichen Verteilungsformen kommen, wenn diese

falschlicherweise als unterschiedlich klassifiziert werden wiirden.
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4. Realdaten:
Gutenberg-Herz-Studie

4.1. Zielsetzung

In den beiden vorhergehenden Kapiteln wurden die verschiedenen statistischen
Methoden fiir eQTL-Studien mithilfe von Simulationen miteinander verglichen.
Simulationen haben den Vorteil, dass die Wahrheit, in dieser Arbeit das Fehlen
oder Vorhandensein von Assoziationen, bekannt ist. Jedoch konnen sie nicht alle
in der Praxis auftretenden Fille abdecken. Aus diesem Grund ist es wichtig, die

Verfahren zusétzlich an realen Daten zu vergleichen.

In diesem Kapitel werden Genotyp- und Genexpressionsdaten aus der Guten-
berg-Herz-Studie [103] verwendet, um zu untersuchen, welche eQTLs mit dem
neuen adaptiven Verfahren im Vergleich zu klassischen Verfahren identifiziert
werden. Um in solchen Studien die Anzahl der falsch-positiven Ergebnisse zu
reduzieren, werden die p-Werte bzw. das Signifikanzniveau fiir die hohe Anzahl
der durchgefiihrten Tests adjustiert [105]. Zusatzlich werden standardmaéfiig die
Ergebnisse in mindestens einer unabhdngigen Studie repliziert [71]. Um diese
Vorgehensweise zu ,simulieren”, werden die Probanden der Gutenberg-Herz-
Studie kiinstlich in zwei Kohorten geteilt. Auf diese Weise konnen sowohl die
Anzahl an identifizierten Assoziationen als auch der Anteil der replizierten Asso-

ziationen bei den verschiedenen Methoden verglichen werden.
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4.2. Daten

4.2. Daten

Die Gutenberg-Herz-Studie ist eine populationsbasierte, prospektive Kohorten-
studie aus Mainz und dem Landkreis Mainz-Bingen, in der Risikofaktoren fiir
kardiovaskuldre Erkrankungen identifiziert und untersucht werden. Ziel ist es,
ein erhohtes Risiko fiir diese Erkrankungen friihzeitig zu erkennen und mit pas-
senden Therapien reagieren zu konnen. Die Teilnehmer der Studie werden um-
fassend klinisch, laborchemisch und epidemiologisch untersucht. Zuséatzlich wer-
den Genotyp- und Expressionsdaten erhoben, um genetische Komponenten fiir
die Entstehung des friihzeitigen Herzinfarktes zu identifizieren. Die Genotypi-
sierung erfolgt mit dem Affymetrix Genome-Wide Human SNP Array 6.0, der es
ermoglicht, Genotypen von mehr als 900.000 SNPs zu bestimmen. In der Guten-
berg-Herz-Studie werden fiir die Messung der Genexpression Monozyten aus fri-
schen Blutproben verwendet, da diese einen grofien Einfluss auf die Entstehung
von Krankheiten des Immunsystems und Artherosklerose haben [96]. Die globa-
le Expression von mehr als 48.000 Transkripten wird mit dem Illumina HT-12 v3
BeadChip ermittelt. Details zu den verwendeten Labormethoden sind in Zeller
et al. [103] zu finden.

4.3. Methoden

Fiir die Einteilung der Probanden in zwei Kohorten wird das Datum der Erst-
untersuchung verwendet, so dass die Fallzahlen in den beiden Gruppen unge-
fahr ein Verhiltnis von 2:1 aufweisen. Um die Daten der beiden Kohorten mog-
lichst unabhédngig zu machen, miissten alle Vorverarbeitungsschritte sowohl bei
den Genotyp- als auch bei den Expressionsdaten separat fiir jede Kohorte durch-
gefiihrt werden. Da jedoch die Bestimmung der Genotypen bei einer grofieren
Fallzahl genauer ist [43], wird fiir die Vorverarbeitung der Genotypen der kom-
plette Datensatz verwendet. Im Gegensatz dazu hédngen die Expressionswerte
sehr stark davon ab, auf welchen Arrays die einzelnen Vorverarbeitungsschritte,
vor allem Normalisierung, basieren [47]. Aus diesem Grund wird die Vorverar-
beitung dieser Daten separat fiir beide Kohorten durchgefiihrt.
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4.3.1. Vorverarbeitung der Genotypdaten

Nach der Genotypisierung mit dem Affymetrix Genome-Wide Human SNP Ar-
ray 6.0 erhdlt man fiir jedes Array eine Datei mit Intensitdtswerten fiir die beiden
Allele jedes SNPs. Aus diesen Dateien werden zunéchst die Genotypen mithilfe
eines speziellen Algorithmus bestimmt (engl. genotype calling). In dieser Stu-
die wird der Birdseed-Algorithmus von Affymetrix in der Version 2 verwendet
[51].

Schlechte Qualitdat der DNA einzelner Personen und Fehler bei der Durchfiihrung
des Experiments konnen zu fehlerhaften Genotypdaten fiihren. Einige dieser Pro-
bleme konnen durch eine grofie Anzahl fehlender Genotypen oder einen hohen
Anteil heterozygoter autosomaler SNPs erkannt werden. Aus diesem Grund wer-
den Probanden entfernt, die mehr als 3 % fehlende Werte oder ein Heterozygoten-
Verhiltnis haben, das grofSer ist als das Dreifache der Standardabweichung des
Verhiltnisses fiir alle Arrays. Auflerdem werden Personen entfernt, deren Geno-
typen sehr dhnlich sind. Hierfiir wird paarweise der Anteil an gleichen Allelen
(engl. identity-by-state) basierend auf 100.000 zuféllig ausgewdhlten autosoma-
len SNPs geschétzt, und Personen mit Werten grofier als 0,125 werden von wei-

teren Analysen ausgeschlossen.

Auf der SNP-Ebene gibt es ebenfalls eine Reihe von Standard-Kriterien, um pro-
blematische SNPs zu identifizieren [95, 105]. Zum einen sind seltene Varianten
mit Array-basierten Technologien schwierig zu bestimmen, so dass SNPs mit ei-
ner relativen Haufigkeit des selteneren Allels (MAF, engl. minor allele frequen-
cy) kleiner als 1% entfernt werden. Ein hoher Anteil an fehlenden Werten so-
wie eine Abweichung der relativen Genotyphdufigkeiten vom Hardy-Weinberg-
Gleichgewicht deuten hdufig auf Fehler bei der Bestimmung der Genotypen hin.
Fiir statistische Analysen werden deswegen nur SNPs verwendet, die weniger
als 1% fehlende Genotypen aufweisen und deren p-Wert fiir einen Test auf Ab-
weichung vom Hardy-Weinberg-Gleichgewicht kleiner als 10~# ist.

Die beschriebenen Vorverarbeitungsschritte werden mit der Software PLINK durch-
geftiihrt [76].
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4.3.2. Vorverarbeitung der Expressionsdaten

Expressionsarrays von Illumina verwenden die Bead-Technologie, bei der fiir
jedes Transkript eine spezifische 50 bp lange Oligonukleotid-Sequenz an einer
Glasperle (engl. bead) befestigt wird. Auf jedem Array werden ca. 30 Perlen des
gleichen Typs zufillig verteilt [58]. Nach Hybridisierung und Scannen der Arrays
erhélt man fiir jedes Array eine Datei mit hintergrundkorrigierten Fluoreszenzin-
tensitédten fiir jeden Perlentyp. Zunédchst werden diese Werte zu einer mittleren
Intensitdt pro Beadtyp zusammengefasst. Um die Abhédngigkeit der Varianz vom
Mittelwert fiir die verschiedenen Transkripte zu verringern, ist es iiblich, die In-
tensitdtswerte zu logarithmieren. In dieser Studie wird jedoch stattdessen eine
speziell fiir Expressionsarrays entwickelte Varianz-stabilisierende Transformati-
on verwendet [61]. Um die technische Variabilitit zu minimieren, wird anschlie-
lend eine Quantilnormalisierung durchgefiihrt, die zu gleichen Verteilungen der

Expressionswerte zwischen den Arrays fiihrt [9].

Die Array-basierte Qualitdtskontrolle besteht aus folgenden Schritten. Vor der
Normalisierung werden zunéchst Arrays mit einer schlechten Hybridisierungs-
qualitdt entfernt. Nach der Normalisierung werden aufierdem technische Repli-
kate, d.h. Arrays, die mit der gleichen RNA hybridisiert wurden, sowie Arrays
mit Unterschieden im berichteten und expressionsbasierten Geschlecht ausge-
schlossen. Fiir das expressionsbasierte Geschlecht wird die mittlere Expression
von mehreren Genen verwendet, die auf dem Y-Chromosom aufierhalb der pseu-
do-autosomalen Region liegen. Fiir Frauen erwartet man einen geringen Median
nahe der Detektionsgrenze, wahrend Manner einen hoheren Median haben. Ent-
sprechend werden Arrays mit einem unerwartet hohen oder niedrigen Median
ausgeschlossen.

Transkripte werden basierend auf fehlender oder schlechter Annotation sowie
geringen Expressionswerten gefiltert. Fiir weitere Analysen werden somit nur
25.682 Transkripte verwendet, deren Sondensequenz genau einmal im Referenz-
genom vorhanden ist [22]. Geringe Expressionswerte deuten darauf hin, dass
das jeweilige Transkript nicht zuverldssig gemessen werden kann und somit das
Expressionsniveau dem Hintergrundrauschen entspricht. Fiir einen solchen Ver-

gleich mit dem Hintergrund werden negative Kontrollproben verwendet, deren
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Sequenzen nicht in der menschlichen DNA vorkommen. Der sogenannte Detek-
tionsalgorithmus (engl. detection call algorithm) liefert einen p-Wert fiir jedes
Transkript und jede Person [2]. In dieser Studie wird ein Transkript als detektier-
bar klassifiziert, wenn bei mindestens 10 % der Personen dieser p-Wert kleiner als
0,05 ist. Um Artefakte durch die Hybridisierungsmethode auszuschliefSen, wer-
den fiir die eQTL-Analysen nur Transkripte verwendet, die keine SNPs in der

Sondensequenz aufweisen [4].

Fiir die beschriebenen Vorverarbeitungsschritte werden die Bioconductor-Pakete
beadarray [24] und lumi [22] genutzt.

4.3.3. Assoziationen zwischen SNPs und Transkripten

Fiir alle Transkripte, die in beiden Kohorten detektierbar sind, wird nach eQTLs
mit SNPs in cis gesucht. Hierfiir werden alle SNPs innerhalb des Gens sowie in ei-
ner Region von 500 kb um das Gen verwendet. Der Test auf Assoziation wird fiir
jede dieser SNP-Transkript-Kombinationen mit der Varianzanalyse (nach Welch),
dem Kruskal-Wallis-Test, dem Median-Test sowie dem kombinierten adaptiven
Test durchgefiihrt, wobei bei letzterem die Schiatzung der Selektorstatistiken auf
der kombinierten Stichprobe durchgefiihrt wird. Um die Giite der Asymptotik
zu verbessern, werden zum einen die SNPs neben der schon beschriebenen allge-
meinen Qualitdtskontrolle zusitzlich in beiden Kohorten separat nach der MAF
gefiltert. Nur SNPs mit einer MAF grofier als 5 % in jeder Kohorte werden fiir die
eQTL-Analysen verwendet. Zum anderen werden bei SNPs mit einer geringen
MAF die Homozygoten mit dem selteneren Allel und die heterozygoten Proban-
den zusammengefasst, wenn die erstgenannte Gruppe weniger als 15 Personen
enthalt.

In dieser Studie wird eine Assoziation als signifikant bezeichnet, wenn der p-Wert
kleiner als 1078 ist. Dies entspricht ungefahr der Bonferroni-Korrektur, da fiir je-
de Methode 2.374.883 Tests durchgefiihrt werden. Zusitzlich muss der Effekt,
d.h. die maximale absolute Differenz zwischen den Medianen in den Genotyp-
Gruppen, einen bestimmten Wert haben. Anstelle eines festen Grenzwerts fiir al-
le Transkripte wird er abhidngig von der Gesamtvariabilitidt der Expressionswerte
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des Transkripts festgelegt. Die Differenz muss mindestens genauso grofs sein wie
die Hélfte des Medians der absoluten Abweichungen (MAD, engl. median abso-
lute deviation) des jeweiligen Transkripts. Fiir eine replizierte Assoziation miis-
sen diese beiden Kriterien in beiden Kohorten separat erfiillt und zusétzlich noch

das Vorzeichen der maximalen Differenz gleich sein.

4.4. Ergebnisse

Zunichst werden die beiden Kohorten anhand verschiedener Variablen mitein-
ander verglichen, um die Ahnlichkeit zu zeigen. Anschliefend werden die statis-
tischen Methoden hinsichtlich der identifizierten und replizierten Assoziationen
und Transkripten mit mindestens einer Assoziation verglichen. Fiir die SNPs in
allen eQTLs, die mit dem adaptiven Test und nicht mit der Varianzanalyse gefun-
den werden, wird abschlieflend eine Abfrage im Katalog der GWA-Studien [37]
durchgefiihrt, um einen Zusammenhang mit verschiedenen komplexen Erkran-

kungen und intermedidren Phanotypen herzustellen.

4.4.1. Vergleich der beiden Kohorten

Tabelle 4.1: Vergleich der beiden Kohorten hinsichtlich Fallzahl, Alter, Anteil von Frau-
en, Anteil von Personen mit Myocard-Infarkt (MI) sowie Anzahl qualitdtskontrollierter
SNPs und Transkripte. Fiir das Alter sind Median und MAD angegeben, fiir die anderen
Variablen neben der Anzahl ggf. der Anteil in Prozent.

Variable Kohorte1 Kohorte 2

Fallzahl 986 404
Alter 56 £13,34 52+ 13,34
Weiblich 489 (50 %) 196 (49 %)
MI 19 (2%) 11 (3 %)
SNPs 591.921 591.321
Transkripte ~ 12.700 13.279
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4.4. Ergebnisse

Tabelle 4.1 zeigt, dass die beiden Kohorten sehr dhnlich sind, obwohl Kohorte 2
nur ungefahr halb so grof$ ist wie Kohorte 1. Das mittlere Alter in beiden liegt bei
Anfang bis Mitte 50, und die Hélfte der Probanden sind Frauen. Wie bei einer Ko-
hortenstudie nicht anders zu erwarten, ist der Anteil an Personen, die zum Ein-
trittsdatum schon einen Herzinfarkt erlitten hatten, in beiden Kohorten gering.
In beiden Kohorten stehen nach der Qualitatskontrolle 585.571 SNPs fiir weitere
Analysen zur Verfiigung. Von den 12.518 Transkripten, die in beiden Kohorten
detektierbar sind, werden 2286 Transkripte ausgeschlossen, da sie mindestens
einen SNP in ihrer Sondensequenz enthalten.

4.4.2. Vergleich der signifikanten und replizierbaren

Assoziationen

Tabelle 4.2: Anzahl signifikanter und replizierter Assoziationen und Transkripte fiir
die Varianzanalyse (VA), den Kruskal-Wallis-Test (KW), den Median-Test und den adap-
tiven kombinierten Test (AMK). Fiir die replizierten Ergebnisse ist zusdtzlich der Anteil
bezogen auf die signifikanten Ergebnisse in Kohorte 1 in Prozent angegeben.

VA KW M AMK
# sign. Assoziationen in Kohorte 1 27.057 28861 20.093 27.828
# repl. Assoziationen in Kohorte 2 9720 10363 6524 9628
Anteil repl. Assoziationen in Kohorte2 3592% 3591% 32,47% 34,60 %
# sign. Transkripte in Kohorte 1 2165 2276 1779 2250
# repl. Transkripte in Kohorte 2 1068 1140 784 1106

Anteil repl. Transkripte in Kohorte 2 49,33% 50,09% 44,07 % 49,16 %

Die 10.232 Transkripte haben im Mittel 189 SNPs in cis (MAD: 92, Minimum: 5,
Maximum: 1160). In Tabelle 4.2 sind die Anzahlen signifikanter und replizier-
ter Assoziationen fiir die einzelnen Verfahren dargestellt. Aufferdem werden die
Methoden hinsichtlich der Transkripte mit mindestens einem eSNP (Expression-
SNP), d.h. mit mindestens einer signifikanten Assoziation in cis, verglichen. Mit
dem Median-Test werden am wenigsten Assoziationen und Transkripte identi-
fiziert, wihrend der Kruskal-Wallis-Test die hochste Anzahl aufweist. Mit dem
adaptiven Test gibt es in Kohorte 1 mehr signifikante Assoziationen als bei der

Varianzanalyse, jedoch wird in der zweiten Kohorte eine geringere Anzahl repli-
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ziert. Im Gegensatz dazu liefert der adaptive Test eine hohere Anzahl an repli-
zierten Transkripten. Insgesamt werden nur zwischen 32 % und 36 % der Asso-
ziationen, von den meisten Methoden jedoch fast die Hélfte der Transkripte, auch
in der zweiten Kohorte gefunden.

Assoziationen Transkripte

VA KW VA KW

Abbildung 4.1: Venn-Diagramm fiir den Vergleich der reproduzierbaren Assoziatio-
nen (a) und Transkripte (b). Die statistischen Methoden sind die Varianzanalyse (VA),
der Kruskal-Wallis-Test (KW), der Median-Test (M) und der adaptive kombinierte Test
(AMK).

Das Venn-Diagramm in Abbildung 4.1 zeigt Unterschiede und Ubereinstimmun-
gen bei den identifizierten Assoziationen und Transkripten. Die Ergebnisse fiir
Assoziationen und diejenigen fiir Transkripte mit mindestens einem eSNP sind
dhnlich. Von den insgesamt 11.062 Assoziationen bzw. 1188 Transkripten wer-
den 54 % bzw. 63 % von allen vier statistischen Methoden identifiziert. Die Vari-
anzanalyse hat die hochste Anzahl an Methoden-spezifischen Signifikanzen, ge-
folgt vom Kruskal-Wallis-Test, dem adaptiven Test und dem Median-Test. Jedoch
sind auch bei diesen Assoziationen die p-Werte der anderen Methoden in den
meisten Féllen nur geringfiigig kleiner als das festgelegte Signifikanzniveau von
10~8. Wenn dieser Grenzwert auf 10> reduziert wird, werden 97 % bzw. 99 % der
Assoziationen, die nur mit der Varianzanalyse bzw. dem Kruskal-Wallis-Test ge-
funden werden, von mindestens einem der anderen Verfahren identifiziert. Beim

Median-Test und beim adaptiven Test betrdgt dieser Anteil sogar 100 %.
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4.4.3. Zusammenhang mit Ergebnissen aus GWA-Studien

Von den 1120 Assoziationen, die nicht mit der Varianzanalyse, sondern nur mit
dem adaptiven Test gefunden werden, gibt es fiir sieben SNPs in fiinf Regio-
nen signifikante Assoziationen mit verschiedenen Krankheiten und intermedi-
dren Phianotypen, die in Tabelle 4.3 dargestellt sind. Zusétzlich enthilt die Tabelle
Informationen zu den identifizierten eQTL Assoziationen. Auch hier wird deut-
lich, dass sich die p-Werte der statistischen Methoden nicht sehr stark unterschei-
den. In fast allen Fillen sind die p-Werte der Varianzanalyse in Kohorte 2 nur
geringfiigig grofler als das Signifikanzniveau von 1078. Eine Ausnahme ist die
Assoziation des SNPs rs867186 mit dem Gen EIF6, da diese auch nicht mit dem
Kruskal-Wallis-Test und dem Median-Test, sondern nur mit dem adaptiven Test
gefunden wird. Abbildung 4.2 zeigt die p-Werte der verschiedenen Methoden
fiir dieses Gen. Alle Verfahren finden bei Kohorte 1 eQTL-Assoziationen in einer
grofien Region zwischen ungefidhr 33,6 und 33,9 Mb. Jedoch sind diese Assozia-
tionen bis auf einen SNP beim Kruskal-Wallis-Test nur beim adaptiven Test auch

in der Kohorte 2 signifikant, wobei letzterer den LS-Test auswaéhlt.

Fiir zwei der aufgefiihrten SNPs ist bekannt, dass sie die Expression des entspre-
chenden Gens beeinflussen. Zusitzlich stimmt die Richtung des Effekts der Ge-
notypen auf die Expression in der jeweiligen Studie mit dem in der Gutenberg-
Herz-Studie beobachteten Effekt iiberein. Der SNP rs599839 auf Chromosom 1
ist mit koronarer Herzkrankheit und verschiedenen intermedidren kardiovasku-
laren Phénotypen assoziiert. Zusitzlich ist er in Lebergewebe von Kaukasiern
mit der Expression von PSRC1 korreliert, wobei das Risikoallel zu einer geringe-
ren Expression fiihrt [82]. Fiir den mit Rheumatoider Arthritis asssoziierten SNP
rs3093024 auf Chromosom 6 konnte in Epstein-Barr Virus transfizierten Zelllini-
en von japanischen Individuen eine Assoziation mit der CCR6-Expression gezeigt
werden, wobei, genau wie in der Gutenberg-Herz-Studie, die Expression mit der

Anzahl an selteneren Allelen ansteigt [50].

Im Gegensatz dazu werden fiir den SNP rs8042680 im PRC1-Gen, der mit Typ-2-
Diabetes mellitus assoziiert ist, unterschiedliche eQTL-Assoziationen berichtet.
Waéhrend dieser SNP in der Gutenberg-Herz-Studie eine Assoziation mit der Ex-

pression des stromaufwarts gelegenen Gens RCCD1 zeigt, hat er in isldandischen
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Blutproben einen Einfluss auf die Expression des stromabwiérts gelegenen Gens
VPS33B [93]. In der Gutenberg-Herz-Studie wird jedoch von keiner der Metho-
den eine Assoziation zwischen rs8042680 und dem VPS33B-Gen identifiziert.

4.5. Diskussion

Die Gutenberg-Herz-Studie mit einer hohen Anzahl an Probanden, von denen so-
wohl Genotyp- als auch Expressionsdaten vorhanden sind, ermoglicht einen Ver-
gleich der verschiedenen in dieser Arbeit untersuchten statistischen Methoden.
Die meisten Assoziationen und Transkripte mit mindestens einer Assoziation in
cis werden vom Kruskal-Wallis-Test identifiziert. Methoden-spezifische Assozia-
tionen haben jedoch bei den anderen Methoden in den meisten Féllen p-Werte,
die nur knapp unter der gewéahlten Grenze von 108 liegen. Dies deutet darauf
hin, dass es sich wahrscheinlich nicht um falsch-positive Ergebnisse handelt, son-
dern dass eher die unterschiedliche Giite der Verfahren der Grund ist. Jedoch hit-
te man in diesem Fall erwartet, dass der adaptive Test eine hohere Giite als der
Kruskal-Wallis-Test hat und daher mehr Assoziationen identifiziert hitte. Ver-
schiedene Griinde fiir das umgekehrte Ergebnis sind denkbar. Ein Grund kénnte
sein, dass der adaptive Test basierend auf einem Signifikanzniveau von 5 % ent-
wickelt, fiir die Analyse der realen Daten jedoch eine wesentlich kleinere Grenze
von 107% verwendet wurde. Das Giiteverhalten von verschiedenen Tests kann
sich jedoch je nach Wahl des Signifikanzniveaus dndern, so dass die Ergebnis-
se aus der Simulation nicht vollstandig {ibertragbar sind. Ein anderer moglicher
Grund ist ein grofier Standardfehler bei der Schitzung der Selektorstatistiken,
der dazu fiihrt, dass ein suboptimaler Test gewahlt wird. Um das Verhalten des
neuen adaptiven Tests besser zu verstehen, sind also weitere Simulationsstudi-
en notig, die die Giite bei verschiedenen, kleineren Signifkanzniveaus sowie die
Eigenschaften der Schitzer fiir die Selektorstatistiken weiter untersuchen.

In vielen GWA-Studien wird héufig fiir die signifikantesten Loci nach eQTL-
Assoziationen in cis gesucht, um mogliche molekulare Mechanismen und Kan-
didatengene zu identifizieren. In dieser Analyse wird jedoch ausgehend von den

Assoziationen, die nur mit dem neuen adaptiven Test und nicht mit der Varianz-
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analyse gefunden werden, fiir die jeweiligen SNPs nach Ergebnissen im Katalog
der GWA-Studien gesucht. Neben zwei GWA-SNPs, fiir die die entsprechenden
eQTL-Assoziationen schon in der Literatur berichtet wurden, liefert der adaptive
Test neue Assoziationen mit bisher nicht in diesem Zusammenhang betrachteten
Transkripten. Jedoch stellen die hier untersuchten Assoziationen nur einen klei-
nen Teil der in diesen Ergebnissen enthaltenen Informationen dar. Weniger stren-
ge Kriterien fiir eine Signifikanz, z.B. durch alleinige Verwendung einer Grenze
fiir den p-Wert, und vor allem eine Analyse unter Verwendung des kompletten
Datensatzes fiihren sicherlich zu einer grofieren Anzahl an identifizieten Asso-
ziationen und Transkripten. Aufierdem beschrankte sich die hier durchgefiihrte
Analyse nur auf cis-Assoziationen innerhalb von 500 Mb um das jeweilige Gen,

so dass keine Assoziationen in trans identifiziert werden konnten.

68



4.5. Diskussion

¢-01-:056 ¢ 01-£0'S  ,-0191'C ¢ 01-ZS'T z

gr-0164T  1-OLFFT g -0164CT o;-01'60F I PLO0S s10 941 [68] uoropfeysBunuUULIOD)  FSGFILEE 0T 981498SE

:\Oﬂ.wO\N OH\Oﬂ.OO\ﬁ :\Oﬂ.ﬁo\m w\Oﬂ.oh\m 4

2-01T99 £ 0100 ,z-01'T99 ¢ -01-TH'T I woHwr  NIOH [£9] uoyeymoAyONRY  TZG0TETF 61 678SELEST

6—01:00% ¢ 01TEY (01007 ¢ 01-8CT z

01-01-€6T  71-0L-TI'T  —01-€6C  ,;—01-80°S I PooL s TADDY  [e6] smaqw sajeqeiq-g-dAL  £€€1TST6 ST 0892H08sE

H-0T€7'6 4 01-8TT  £-01L1'9 ¢ 0T-98F z

gz-0TFL'8  9z-01-0TE 4 0T-0F6 L, 01-9CT I wH W 9D [98] snIpIy oprojewmayy  06TFESZ9T 9 £T0E60€ST

01-0T°SST 4 0T'€F'9  [;-0165T ¢ 0186 z

62-01°STE g7 0T-0T9 ¢ OTFET £-O1-SF'T I wHwr  9YDD [0S] snipIy oprojewmoyy  €647€S/9T 9 HTOL60€S
[88]cVv asedrjoydsoyq

a-0120L  ¢-01-TTT  7-0TL0L  ¢-01-96'T z 10T ‘F6 ‘18] uLISaOYD-1Ad1

0T T9T  z-01LTE g 0T 19T - 01-TCT I PLOOT S22 IDASd  ‘[08] eWP[URDZISH 21eUOIOY  99TTZ860T I 68866651

c1-01-06'8  —01'8S'T ¢-01-068 ¢ 01¥LT z

peOLLE'C - OL'16'T 3¢ 0TLEC ;7 OL-€E'8 I PLOOL S22 1DUSd [T6] onopNIg  90€818601 T T0S6C9ST

MV N M VA apoyoy  dAj, uaD) dfjouryg uomssogd IyD  JNS

‘uaqadadue (MIAV) 1s91, usandepe usp armos (JA) ISAL-UBTPIIA Uap ‘(M) 1SOL-SITeM-Te S uap ‘(VA) 9SA[euezueriep arp
INJ 9319 -d 1P U100y 9pIaq INJ PUIS WAPIIGNY J9PULa USL) sep win g 005 ‘MZq g3 00 UOA UOISY ISUId UI I9PO Ud9) W JNS
a31romal 10p Yots qo “ue dAT, 19p 1qr3 [OqUIASUSD) WP USGRN "Uaqa3a3ue Uonerzossy-1109° 9P NZ USUOT}RULIOJU] SUSPITYISISA PUIS
yorzyesny ‘dAjoueyJ U9}ISIIZOSSE UdP dIMOS UOTYISOJ pun (1)) WOSOWOIYD) W JNS USP HEYIUS J[[oqe], dI(] "USPIoM JISIZIIIUdpI
3sATeurzuUeLIRA JOP JIW JYOTU pun s3] uaandepe Wwop 31w 31p “SINSD INJ USIPNIS-YMO SNe USUONILIZOSSY ULNYIUIIS :€'p d||9qeL

69



4.5.

Diskussion

-logio P

-logio P

-logio P

-logio P

Varianzanalyse

- s
15 . . .
.
4
10 e .
o
.............................................. P
o we oo o . .
5 o ® o 0% oo oo, .
.
]
- ese -.. oo :: o® no ®o w° o s ot e - b
SEDSMEIET P L I sms o Lo @ oo
0 es @ Fodd 86 o 8 e®® T Q" °® o 9o & 053 ¢
Kruskal-Wallis-Test
T >
15 * .
] .
10 .
............................................................... Borg gl O g
° o ® ° oe 00 .
5 ° . ’
. 8 °© ° o
- eee o4 L4 :; g o® o0 OfQ - voo ot e LX} :
° 0 00 oo, L) 00 o8 o o O0®o0 00 00 ® °g,
04 @8 & T 77 TR a8 i e ea®® o olex’ ° * . £° e 833
Median-Test
15
10
5_
0_
Adaptiver Test
o« . e e >°
15 | : .
$ .
10 . &,
................. Oawoogooo.‘,,p..._
5 ' ¥ ° . ’
. . ’ FO 2 ° e e ’ ..
- ese o (1 Diiad ® o® oo °U ° o ¢ oo I o
° ) ° L] ® ooo
od wemms oo CooggeEe”E , 2t ALY - R See
EIE6 ) ]ﬁﬁ
gPNEl
HCOAG
GT ACSSZl
FAW3C CEPZSQ w
2y Erges el
F5
UQCC
ss ¢ TRPC4AP PRQCR
L EM2
MYHES L SPAG4
T T T T T
33,4 33,6 338 34,0 34,2

Position auf Chromosom 20 (Mb)

Abbildung 4.2: Regionale Assoziationsabbildung fiir das Transkript ILMN_1787410
(EIF6 Gen). Dargestellt sind die negativen logarithmierten p-Werte der Varianzanalyse,
des Kruskal-Wallis-Tests, des Median-Tests und des adaptiven Tests fiir SNPs innerhalb
einer Region von 500 kb um das Gen. Die ausgefiillten Kreise stellen die Ergebnisse aus
Kohorte 1 dar, wahrend die anderen sich auf Kohorte 2 beziehen. Die gestrichelte Li-
nie gibt das Signifikanzniveau von 10~® an. Im untersten Teil der Abbildung sind die
verschiedenen Gene in der Region angegeben, wobei EIF6 in einem helleren Griin darge-
stellt ist.
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5. Diskussion und Ausblick

Das Ziel dieser Arbeit ist ein statistisches Verfahren fiir eQTL-Studien mit zwei
wichtigen Eigenschaften. Einerseits soll die Methode unter der Nullhypothese
das Signifikanzniveau einhalten und andererseits fiir verschiedene Verteilungssi-
tuationen eine moglichst hohe Giite haben. Die durchgefiihrten Simulationsstu-
dien haben gezeigt, dass klassische Methoden wie die Varianzanalyse und der
Kruskal-Wallis-Test nicht geeignet sind, da unterschiedliche Verteilungsformen
zu teilweise extremen empirischen Fehlern 1. Art fithren. Der Median Test halt
zwar in allen untersuchten Simulationsszenarien das Niveau ein, hat aber vor al-
lem bei gleichen Verteilungen eine zu geringe empirische Giite. Als Alternative
wird ein optimiertes Klassifikationsschema fiir einen neuen adaptiven Test vor-
geschlagen. Jedoch ist dieses Verfahren bei unterschiedlichen Verteilungsformen
zu liberal. Vielversprechend ist eine Kombination der neuen adaptiven Methode
mit dem Median Test, die zwar auch nicht immer das Signifikanzniveau einhalt,

aber zu den kleinsten empirischen Fehlern 1. Art fiihrt.

Idealerweise wiirde in einer solchen Kombination der Median Test nur dann an-
gewendet, wenn der andere Test zu falsch- positiven Ergebnissen fiihren wiir-
de. Notwendig ist also eine Statistik, die einen Vergleich der Verteilungsformen
ermoglicht. Der in dieser Arbeit vorgeschlagene Vergleich der Schétzer fiir die
Schiefe ist jedoch nicht optimal und berticksichtigt aufserdem keine anderen Un-
terschiede in der Verteilungsform. Als Alternativen kommen Statistiken von Om-
nibus-Tests fiir allgemeine Alternativhypothesen (s. auch Abschnitt 1.3), wie z.B.
der Kolmogorov-Smirnov Test [16] in Frage. Diese Teststatistiken miissten jedoch
modifiziert werden, da sie auch auf Lageunterschiede reagieren. Eine andere
Moglichkeit ist eine Klassifizierung der Genotyp-spezifischen Verteilungen bei-
spielsweise unter Verwendung des Pearson Systems von Verteilungen [46]. Bei

der Entwicklung einer Statistik fiir den Vergleich der Verteilungsformen sollte
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5. Diskussion und Ausblick

allgemein beachtet werden, dass diese Statistik im Idealfall unabhéingig von den
verwendeten Teststatistiken ist. Nur in diesem Fall lasst sich analytisch zeigen,
dass das adaptive Verfahren robust ist. Fiir Selektorstatistiken, die auf separa-
ten Stichproben geschitzt werden, kann nur eine asymptotische Verteilungsfrei-
heit gezeigt werden. Jedoch ist in der hier durchgefiihrten Simulationsstudie bei
grofler Fallzahl der Unterschied zu einer Schiatzung auf der kombinierten Stich-
probe sehr gering.

In dieser Arbeit werden zur Entwicklung eines neuen adaptiven Tests die aus
der Literatur bekannten Selektorstatistiken und Gewichte fiir die lineare Rang-
statistik verwendet. Diese verschiedenen Komponenten eines adaptiven Tests
konnen zusatzlich optimiert werden. Bei den Selektorstatistiken ist ein gerin-
ger Standardfehler wiinschenswert. Dieser konnte beispielsweise durch Verwen-
dung weniger extremer Quantile zur Schdtzung der Schiefe und Lange der Ver-
teilungsschwénze erreicht werden. Des Weiteren konnten zusédtzliche Gewichte
und damit Teststatistiken definiert werden, die moglicherweise in bestimmten
Verteilungssituationen Vorteile bieten. Eine Alternative zu den bisher verwende-
ten festen Grenzen ist die direkte Schdtzung von optimalen Gewichtungsfaktoren
unter Verwendung der vorliegenden Daten (s. z.B. [6]). Nachteil dieser Methode

ist jedoch die ldngere Rechenzeit fiir die Dichteschédtzung.

Die in dieser Arbeit vorgestellten Simulationsstudien unterscheiden sich vor al-
lem in den verwendeten Verteilungen. In der ersten Studie werden exemplarisch
bekannte Verteilungen wie die Normal-, die Laplace- und die x2-Verteilung ge-
nutzt, um Unterschiede in den Varianzen, der Schiefe und der Lange der Ver-
teilungsschwiénze zu simulieren. Diese Vorgehensweise hat jedoch einen bedeu-
tenden Nachteil, da die genannten Eigenschaften nicht unabhidngig voneinander
variiert werden kénnen. Beispielsweise hiangt bei der y2-Verteilung nicht nur die
Schiefe, sondern auch die Varianz und die Lange der Verteilungsschwinze von
den Freiheitsgraden ab. Aus diesem Grund wird in der zweiten Simulationsstu-
die fiir die Untersuchung der adaptiven Tests die g-und-k-Verteilungsfamilie ver-
wendet, um verschiedene Ausprdagungen der Schiefe und der Lange der Vertei-
lungsschwinze untersuchen zu konnen. In dieser Studie werden keine zusatzli-

chen Unterschiede in der Varianz berticksichtigt, da keine geschlossene Formel
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5. Diskussion und Ausblick

zur Bestimmung der Varianz bekannt ist. Um diesen Aspekt zu untersuchen,

miisste eine andere Verteilungsfamilie verwendet werden.

Bei den in beiden Studien betrachteten Allelhdufigkeiten p = 0,5und p = 0,3
waren die Ergebnisse dhnlich. Jedoch wird hiermit ein grofier Teil der in GWA-
Studien untersuchten genetischen Varianten nicht erfasst, deren Allelhdufigkeit
zwischen p = 0,3 und p = 0, 05 liegt. Weitere Simulationsstudien fiir diese Hau-
tigkeiten sind notwendig, um das asymptotische Verhalten der verschiedenen

Tests bei extremeren Unterschieden in der Fallzahl zu untersuchen.

Bei der Anwendung verschiedener Methoden auf Genotyp- und Expressionsda-
ten der Gutenberg-Herz-Studie werden mit dem neuen kombinierten adaptiven
Test mehr bzw. weniger signifikante Assoziationen und Transkripte als mit dem
Median-Test bzw. dem Kruskal-Wallis-Test identifiziert. Im Allgemeinen sind die
p-Werte aller Methoden jedoch sehr dhnlich. Ein Grund dafiir ist sicherlich die
hohe Fallzahl in der Gutenberg-Herz-Studie. Selbst bei kiinstlicher Teilung hat
die kleinere Kohorte immer noch mehr als 400 Probanden und ist damit min-
destens doppelt so groff wie die Studienpopulationen in den meisten anderen
bisher veroffentlichten eQTL-Studien [32]. Ein Vergleich der verschiedenen Ver-
fahren basierend auf solch einer kleineren Studie wire hilfreich, da sich die Giite
der verschiedenen Verfahren bei geringerer Fallzahl starker unterscheidet. Zu-
satzlich ist die Variabilitdt bei der Schitzung der Selektorstatistiken hoher. Die
p-Werte sollten sich aus diesen Griinden stiarker voneinander unterscheiden.
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6. Zusammenfassung

Einleitung:

In eQTL-Studien werden SNPs identifiziert, die das Expressionsniveau einzelner
Gene beeinflussen. Da die Verteilungen von Expressionsdaten haufig schief sind
oder Ausreifler enthalten, sind Standardverfahren wie die Varianzanalyse oder
der Kruskal-Wallis-Test nur bedingt geeignet.

Methoden:

Alternativen sind der Median Test und auf Mutual-Information basierende Me-
thoden sowie adaptive Verfahren. Bei letzteren werden Eigenschaften der vor-
liegenden Verteilungen geschitzt, um einen geeigneten linearen Rangtest auszu-
wéhlen. In zwei Simulationsstudien werden die Eigenschaften dieser Tests bei
gleichen Verteilungsformen sowie bei Verteilungen mit ungleichen Varianzen,
Schiefe in unterschiedlichen Richtungen und variierender Lange der Verteilungs-

schwinze untersucht.

Ergebnisse:

Nur der Median Test und eine neue Mutual-Information-basierte Methode hal-
ten in allen betrachteten Szenarien das Signifikanzniveau ein. Die Varianzanaly-
se und der Kruskal-Wallis-Test sind bei ungleichen Verteilungsformen teilweise
extrem liberal. Das neue Klassifikationsschema bei den adaptiven Tests hat eine
hohere empirische Giite als zwei aus der Literatur bekannte Schemata. Die vor-
geschlagene Kombination des neuen adaptiven Tests mit dem Median Test fiihrt
meistens zu den geringsten empirischen Fehlern, hélt jedoch auch nicht immer
das Signifikanzniveau ein. In der Gutenberg-Herz-Studie werden mit dem kom-
binierten adaptiven Test weniger Assoziationen identifiziert als mit dem Kruskal-
Wallis-Test, jedoch deutlich mehr als bei Verwendung des Median Tests.
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6. Zusammenfassung

Diskussion:

Eine Kombination der neuen adaptiven Methode mit dem Median-Test ist viel-
versprechend. Dieser Ansatz konnte mit anderen Entscheidungskriterien fiir ei-
nen der beiden Tests wie Statistiken von Omnibus Tests oder ein Klassifizierungs-

system fiir Verteilungen optimiert werden.
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A. Anhang

A.1. Entscheidungsgrenzen fiir adaptive lineare

Rangtests

Tabelle A.1: Adaptiver linearer Rangtest von Biining [15]. Dargestellt sind die Werte
fiir die Selektorstatistiken S; und T;, anhand derer ein passender linearer Rangtest aus-
gewdhlt wird.

Schiefe Schwianze Test

0,5<5,<2,0 1,0<T,<15 Short-Tails-Test
0,5<$,<2,0 1,5<T,<2,0 Kruskal-Wallis-Test
$4>2,0 1,0<T;<20  Right-Skewness-Test
$4<0,5 1,0<T,<2,0 Left-Skewness-Test
$7>0,0 T,>2,0 Long-Tails-Test

Tabelle A.2: Adaptiver linearer Rangtest von Beier [7]. Dargestellt sind die Werte fiir die
Selektorstatistiken S; und Tj;, anhand derer ein passender linearer Rangtest ausgewahlt
wird.

Schiefe Schwinze Test
0,5<5,<2,0 1,0<T,<15 Short-Tails-Test
0,5<5,<2,0 15<1,<2,0 Kruskal-Wallis-Test
0,5<5,<2,0 T,>2,0 Long-Tails-Test

$4>2,0 T,>1,0 Right-Skewness-Test
$4<0,5 T,>1,0 Left-Skewness-Test
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A.2. Empirische Fehler 1. Art fiir gleiche Verteilungsformen

A.2. Empirische Fehler 1. Art fiir gleiche

Verteilungsformen

A.2.1. Lineare Rangtests
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Abbildung A.1: Empirische Fehler 1. Art der linearen Rangtests fiir Verteilungen mit
gleicher Verteilungsform und Allelfrequenz 0,5: (a) Kruskal-Wallis-Test, (b) Right-
Skewness-Test, (c) Short-Tails-Test, (d) Median-Test, (e) Left-Skewness-Test, (f) Long-
Tails-Test
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A.2. Empirische Fehler 1. Art fiir gleiche Verteilungsformen
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Abbildung A.2: Empirische Fehler 1. Art der linearen Rangtests fiir Verteilungen mit
gleicher Verteilungsform und Allelfrequenz 0,3: (a) Kruskal-Wallis-Test, (b) Right-
Skewness-Test, (c) Short-Tails-Test, (d) Median-Test, (e) Left-Skewness-Test, (f) Long-
Tails-Test
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A.2. Empirische Fehler 1. Art fiir gleiche Verteilungsformen

A.2.2. Adaptive Tests
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Abbildung A.3: Empirische Fehler 1. Art der adaptiven Tests fiir Verteilungen mit glei-
cher Verteilungsform und Allelfrequenz 0,5: (a) Biining kombiniert, (b) Beier kombiniert,
(c) Neuer Test kombiniert, (d) Kombinierter Test kombiniert, (e) Biining separat, (f) Beier
separat, (g) Neuer Test separat, (h) Kombinierter Test separat
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Abbildung A.4: Empirische Fehler 1. Art der adaptiven Tests fiir Verteilungen mit glei-
cher Verteilungsform und Allelfrequenz 0,3: (a) Biining kombiniert, (b) Beier kombiniert,
(c) Neuer Test kombiniert, (d) Kombinierter Test kombiniert, (e) Biining separat, (f) Beier
separat, (g) Neuer Test separat, (h) Kombinierter Test separat
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A.3. Optimale lineare Rangtests mit neuem Klassifikationsschema

A.3. Optimale lineare Rangtests mit neuem

Klassifikationsschema
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Abbildung A.5: Optimale lineare Rangtests fiir Verteilungen mit gleicher Verteilungs-
form und Allelfrequenz (a) 0,5 und (b) 0,3. Dargestellt ist zusatzlich das neue Klassifika-
tionsschema. (KW: Kruskal-Wallis-Test, LS: Left-Skewness-Test, LT: Long-Tails-Test, M:
Median-Test, RS: Right-Skewness-Test, ST: Short-Tails-Test)
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