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Die Mikroarray-Revolution 



Mikroarrays messen die Genexpression 

Warum ist es wichtig, die Genexpression zu messen? 



Die Vielfalt der Zellen in einem Organismus 

White blood cells 

Neuron (nerve) cells 

Muscle (fiber) cells 

Fat cells 

Wie produzieren verschiedene Zellen mit identischer DNA  
unterschiedlichen Proteinen? 



The diversity of cells in an organism 

White blood cells 

Neuron (nerve) cells 

Muscle (fiber) cells 

Fat cells 

Gene in einer Zelle 
codieren für Proteine. 

Verschiedene Gene 
werden in verschiedenen 
Zellen transkribiert (ein- 

und ausgeschaltet) 

Wie produzieren verschiedene Zellen mit identischer DNA  
unterschiedlichen Proteinen? 



Genexpression 

• Zellen unterscheiden sich aufgrund der differentiellen Genexpression  
    (in verschiedenen Organen verschiedene Gene exprimiert werden) 
 
• Ein Gen wird durch Transkribieren von DNA in viele Kopien von mRNA exprimiert 

 
• mRNAs werden dann in Proteinmoleküle translatiert 

 
 

• Mikroarrays messen den mRNAgehalt (d.h. Konzentration der mRNA) und somit 
    der Ebene der Genexpression 



Grundidee: Hybridisierung 

Target RNA 
CATGA…CGAT 

eine Zelle 



Hybridisierung 

Target RNA CATGA…CGAT 

Features oder Probes 

GTACT…GCTA 



Microarray Technologie 

Einige Terminologie: 
 

• Features or probes bezieht sich auf die Moleküle an der Oberfläche befestigt 
• Target bezieht sich auf die Probe, die die Transkripte die wir messen wollen enthält 

 
Verschiedene Arten von Microarray-Technologie. Hauptunterschied: 
 

• One color microarray (Ein Sample zu einer Zeit wird hybridisiert) 
• Two-colors microarray  



Single-channel arrays 



Affymetrix GeneChip 

• Gewerbliche Massenproduktion 
     Oligonucleotid-Array mit hoher Dichte 
     Technologie von Affymetrix entwickelt      
http://www.affymetrix.com 
 
• Single channel microarray 

http://www.affymetrix.com/


Vor der Kennzeichnung 

Array 1 Array 2 

Sample 1 Sample 2 



Kennzeichnung mit fluoreszierendem Farbstoff 

Array 1 Array 2 

Sample 1 Sample 2 



Hybridisierung 

Array 1 Array 2 

Sample 1 Sample 2 



Scannerbild 

Array 1 Array 2 

Sample 1 Sample 2 



Quantifizierung 

Array 1 Array 2 

Sample 1 Sample 2 

4 2 0 3 0 4 0 3 



Bildanalyse 

Eine Zelle auf dem Chip ist eine Probe oder ein Probeset.  

Typischerweise 11 Probes in einem Probeset 
Neueste GeneChip haben so viele wie: 
54,000 probesets 
1.3 Million probes 



Vor der Hybridisierung: Labeling 

Array 1 

Sample 1 Sample 2 



After Hybridization 

Array 1 



Scannerbild 

Array 1 

3,0 
0,0 

2,0 
4,0 

0,0 
0,0 

4,0 
3,0 

Roten Kanal 

Grünen Kanal 



Microarray Image 

Typisches Bild eines Two-channels Microarray 



Illumina Bead Arrays 

http://www.illumina.com/technology/beadarray-technology.html 



Illumina Bead Arrays 



Pipeline für die Mikroarray-Analyse 

Bildanalyse 

Hintergrundkorrektur 

Normalisierung 

Zusammenfassung 

Quantifizierung Diff. expression Clustering Vorhersage 

Vorverarbeitung 

Analyse 



Systematische Unterschiede zwischen Arrays 

array 1 array 2 array 3 

Die Boxplots zeigen Verteilungen von  
Log-Intensitätswerten aus drei Arrays  
Hybridisierten mit der gleichen RNA. 
 
Und sie sind global verschieden von 
einandern 

Experimentelle Variation kann aus vielen Quellen kommen:  
verschiedene Scanner, Labeling, Verschiedene RNA-Mengen in Samples 
 
Systematische Variation:  
• Ähnliche Effekte auf viele Messungen (viele Gene) 
• Korrekturen können auf den Daten abgeschätzt werden 
 

Normalisierung: Korrektur systematischer Effekte aufgrund von Variationen  
im experimentellen Bereich 
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Systematische Unterschiede zwischen Arrays 

array 1 array 2 array 3 

Median normalisierung: Macht die Mediane der Verteilungen von jedem 
Array gleich. Einfach dividieren jeden Wert im Array durch den Array-Median. 

array 1 array 2 array 3 
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Das Problem bleibt… 

Die mediane Normalisierung ist oft nicht die optimale Lösung 



Diagnostisches plot: MA- plot -Minus vs 
Average 

𝑀 = 𝑙𝑜𝑔2 𝑅 𝐺 = 𝑙𝑜𝑔2𝑅 − 𝑙𝑜𝑔2𝐺 

𝐴 =
1

2
𝑙𝑜𝑔2𝑅 + 𝑙𝑜𝑔2𝐺  

M
   

A   



Häufigstes Problem 

Intensitätsabhängiger Effekt.  
Hilft die Median Normalisierung, diese Form zu fixieren? 



Systematische bias 

𝑀 = 𝑙𝑜𝑔2 𝑅 𝐺 = 𝑙𝑜𝑔2𝑅 − 𝑙𝑜𝑔2𝐺 

𝐴 =
1

2
𝑙𝑜𝑔2𝑅 + 𝑙𝑜𝑔2𝐺  



Vergleich zwischen Samples 

e.g. Krebs vs Normal fur a two channel microarray 
Auf der Achse kann ich auch zwei technische Replikate aus einer 
Single-channel Mikroarray haben 

logG   

lo
gR

   

Blaue Linien zeigen zwei 
Fold change. 
Die rote Linie zeigt kein 
fold change 



Systematische Unterschiede zwischen Arrays 

Die meisten der MA-Plots sehen so aus, bevor Normalisierung! 



Häufigstes Problem 

Scatter-plot vs MA plot: die Macht von MA plots 
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Expression 2 

Hier ist das Bias kaum sichtbar Hier ist das Bias viel sichtbarer 



Einige Losungen 

Vorgeschlagene Lösungen 
 

• Machen die Verteilungen (nicht nur Median) gleich 
• Quantile Normalisierung 

 

• Verwenden Sie Kurvenschätzer, z.B. loess auf Bias-Effekte  
     zu korregieren 

• Loess Normalisierung 



Bemerkung 

Annahme zur Normalisierung: 
 

• Wenn wir auf der Grundlage von der beobachteten Daten  
     normalisieren, gehen wir davon aus, dass die meisten Gene  
     unverändert zwischen zwei Bedingungen sind oder dass es gibt 
     eine Symmetrie zwischen up- und down-Regulation 

 

• In einigen Fällen kann dies nicht wahr sein. Alternative:  
     Haushalt Gene benutzen, die angeblich nicht ändern oder  
    (spiked) Kontrollen und Normalisierung auf sie basieren. 



Quantile Normalisierung: Example 

2 4 4 

5 4 14 

4 6 8 

3 5 8 

3 3 9 

Originaldaten 

Zeilen sind Gene, Spalten sind Proben (oder Bedingungen) 



Quantile Normalisierung: Example 
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Originaldaten Anordnung 



Quantile Normalisierung: Example 

2 4 4 

5 4 14 

4 6 8 

3 5 8 

3 3 9 
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4 

3 

 

4 

 

8 

 

3 

 

4 

 

8 

 

4 

 

5 9 

 

5 

 

6 

 

14 

 

Originaldaten Anordnung 
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Quantile Normalisierung: Example 

2 4 4 

5 4 14 

4 6 8 

3 5 8 

3 3 9 
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Originaldaten Anordnung 
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Quantile Normalisierung: Algorithmus 

1. Angenommen n Arrays der Länge p (p Gene) bilden eine Matrix 𝑿  
      der Dimension 𝑝 × 𝑛, wobei jedes Array eine Spalte ist 
 
2. Sortieren jede Spalte von 𝑿 um 𝑿𝒔𝒐𝒓𝒕 zu erhalten 

 
3. Nehmen den Mittelwert über Zeilen von 𝑿𝒔𝒐𝒓𝒕  und weisen diesen Mittelwert  
      jedem Element in der Zeile zu, um 𝑿 𝒔𝒐𝒓𝒕 zu erhalten 
 
4.  Erhalten 𝑿𝒏𝒐𝒓𝒎𝒂𝒍𝒊𝒛𝒆𝒅, und jede Spalte von 𝑿 𝒔𝒐𝒓𝒕 neu anordnen,  
     um die gleiche Reihenfolge wie original 𝑿 zu haben 

Bolstad et al. Bioinformatics 2003 



Quantile Normalisierung: Algorithmus 

Vor der Quantil-Normalisierung Nach der Quantil-Normalisierung 

Bolstad et al. Bioinformatics 2003 



M+bias or Loess Ansatz 

• Ein populärer Ansatz ist, M direkt zu korrigieren 
 

• Wir nehmen an, dass wir M + Bias beobachten und dass  
      diese Bias von der Intensität abhängig ist 
 

• Idee: das Bias schätzen und es entfernen 
 

• Für kontinuierliche Variablen gehen wir davon aus,  
    dass die Abhängigkeit ‚smooth‘ ist, und wir verwenden loess, um es zu schätzen 
 

• Das normalisierte M ist M- geschätzte Bias 
 

• Vielseitigste Methode 



Loess Normalisierung 

• Intensitätsabhängige Trends werden durch 
eine Regressionskurve modelliert 
𝑀 = 𝑓 𝐴 + 𝜀 

• Die normalisierten Log-Ratios (M) werden 
als Residuen der Loess-Regression 
berechnet 

 



Loess Normalisierung 

x 

Sliding window Ansatz 



Loess Normalisierung 

x 

Sliding window Ansatz 

Für jeden Punkt betrachte ich ein Fenster um den Punkt  
und passe eine Linie innerhalb des Fensters (nur die Punkte innerhalb des Fensters 
verwenden).  
Danach kann ich die kleinen Stücke verbinden, um die finale Loesskurve zu bilden 



Loess Normalisierung 

x 

Sliding window Ansatz 

Innerhalb jedes Fensters f ist eine Linie mit Formula 𝑓𝑖 𝐴 = 𝛽0 + 𝛽1𝐴 


