
In Vorlesung 9 beschäftigen wir uns mit der downstream-Analyse von 
experimentellen Rohdaten. Ein typisches Transkriptomik- oder Proteomik-
Experiment ergibt eine Menge von hoch- oder runterregulierten Genen. 
Funktionelle Annotation bedeutet, dass man aus diesem Ergebnis 
biologische Einblicke gewinnen möchte. Oft testet man dafür mit dem 
hypergeometrischen Test die Anreicherung von funktionellen Ausdrücken 
aus der Gene Ontology oder die Mitgliedschaft in biochemischen Pfaden 
in der KEGG Datenbank (https://www.genome.jp/kegg/) oder in Reactome
(https://reactome.org/).
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Wir schließen in dieser Vorlesung unmittelbar an das Ergebnis von 
Vorlesung 8 an. Dort fehlte noch der letzte Punkt, die „Annotation der 
Genfunktion“:
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Zur Motivation verwenden wir ein Beispiel zu Patienten mit akuter 
lymphatischer Leukämie (ALL) aus dem Bioconductor-Paper von 2004 
(mehr als 12000 mal zitiert, 
https://genomebiology.biomedcentral.com/articles/10.1186/gb-2004-5-10-
r80).

Bioconductor (https://www.bioconductor.org/) ist ein ganz wichtige 
Ressource für viele Bereiche der Bioinformatik. Es stellt knapp 2000 
Programme zur Verfügung und definiert sich als

„Bioconductor provides tools for the analysis and comprehension of high-
throughput genomic data. Bioconductor uses the R statistical 
programming language, and is open source and open development. “

ALL wird durch genetische Veränderungen verursacht. Es scheint jedoch 

2 verschiedene Ursache zu geben, eine genetische Translokation 

zwischen den Chromosomen 4 und 11 bzw. eine genetische Translokation 

zwischen den Chromosomen 9 und 22. Wie unterscheiden sich die 

Expressionsmuster beider Patientengruppen?
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165 Gene wurden als differentiell exprimiert (p < 0.05) zwischen beiden 
Patientengruppen identifiziert.
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Wie im lila Kasten markiert, werden die 47 gezeigten Patienten aufgrund 
der Expressionsprofile der 165 DE Gene in eine rote Gruppe mit 10 
Patienten und in eine graue Gruppe mit 37 Patienten geclustert. Diese 
beiden Patienten-Gruppen entsprechen den Gruppen mit 
unterschiedlichen chromosomalen Translokationen. Man könnte also die 
Expressionsprofile als diagnostischen Biomarker für die genetische 
Veränderung verwenden.
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Heute interessiert uns aber, ob wir mehr biologischen Einblick in die 165 
DE-Gene bekommen können.
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Die Gen-Ontologie (http://geneontology.org/) besitzt 3 Bereiche:
biologische Prozesse (BP), molekulare Funktion (chemische Details, MF), 
sowie die zelluläre Komponente, in der man das kodierte Protein findet.

Jeder Bereich startet mit einem Wurzelknoten oben. Darunter sind Kind-
Knoten angeordnet, deren Funktion je nach „Tiefe“ der Anordnung 
zunehmend stärker spezialisiert ist. Alle Kind-Knoten erben die Funktionen 
ihrer Vorfahren.
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Die Gene Ontology besitzt die Topologie eines gerichteten azyklischen 
Graphen, wobei Kind-Knoten mehrere Eltern-Knoten besitzen können.
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Dieses Beispiel zeigt, dass der Blattknoten „vesicle fusion“ (der z.B. in 
Endozytose und Exozytose und im vesikulären Transport zwischen 
verschiedenen Kompartments vorkommt) zwei Äste mit Vorläuferknoten 
besitzt.

Der linke Ast konzentriert sich auf die Vesikel, der rechte Ast auf die 
Membranprozesse. Obwohl die Pfeile in dieser Abbildung nach unten 
zeigen, sollten sie in entgegengesetzter Richtung gelesen werden. Z.B. ist 
„vesicle fusion“ ein „Teil_von“ „vesicle-mediated transport“, nicht 
umgekehrt.
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Hier sind die Pfeile korrekt nach oben gerichtet. Es gibt 5 verschiedene 
Beziehungen zwischen Knoten, siehe rechts oben. Alle Ausdrücke (außer 
der Wurzelknoten) besitzen eine „is a“ Beziehung zu einem anderen Term, 
z.B. ist „GO:1904659:Glucose Transport” auch ein
“GO:0015749:Monosaccharid Transport”. Die Gene Ontology verwendet 
mehrere andere Beziehungen, siehe rechts oben, z.B. reguliert 
„GO:0043069:negative regulation of programmed cell death” den 
“GO:0012501:programmed cell death”. „Is a“ Beziehungen verbinden 
Terme mit dem direkt darüberliegenden Term. Regulatorische 
Beziehungen können Ebenen überspringen. 
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Der Aufbau der Gene Ontology wird seit 2002 vom NIH mit etwa 3 Million 
US$ pro Jahr unterstützt 
(https://projectreporter.nih.gov/project_info_history.cfm?aid=9209989&icde
=0). Viele verschiedene Konsortien tragen zur Gene Ontology bei. Man 
merkte nämlich, dass Gen-Funktionen oft zwischen verwandten 
Organismen konserviert sind. Daher ist es unpraktisch, die Gen-
Funktionen in Organismen-spezifischen Datenbanken zu sammeln. 
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Diese Statistik stammt von der Gene Ontology Webseite, Stand Juni 
2020.
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Dies ist ein Beispiel für das „Brustkrebs-Gen“ BRCA1. BRCA1 gehört 
zum „androgen receptor signaling pathway“, zu Apoptose, brain
development, Zellzyklus etc. Aufgelistet unter „Reference“ ist die Quelle 
für die Annotation, also aufgrund einer Publikation (PMID steht für 
Pubmed Identifier) oder durch IEA.
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Wenn wir nun den Ergebnissen der Differentielle-Expression-Analyse 
biologische Bedeutungen zuordnen möchten, ist es vermutlich nicht 
hilfreich, wenn die Hälfte aller hochregulierten Gene einen „metabolischen 
Prozess“ unterstützen. Das ist nämlich eine sehr allgemeine Funktion. 

Wenn jedoch einige der 165 DE Gene die Annotation „purine nucleotide 
biosynthetic process “ tragen würden, wäre das ein viel spezifischerer GO 
term (0006164).

Es gibt aktuell 202 menschliche Gene mit dieser Annotation, siehe 
http://amigo.geneontology.org/amigo/search/bioentity?q=*:*&fq=regulates_
closure:%22GO:0006164%22&sfq=document_category:%22bioentity%22 
und dann nach Homo Sapiens filtern. Wir müssen also die statistische 
Signifikanz bestimmen, dass z.B. von diesen 202 Genen 12 in ALL 
hochreguliert sind (hypothetisches Beispiel).
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Bei der Annotation von Gene Ontology-Termen werden wir die 
Reihenfolge (ihre Numerierung) der Gene nicht beachten. Deshalb gilt die 
Analogie zur Lottoziehung von Zahlen. Um vom linken Term in der 
Gleichung auf den mittleren Term zu gelangen, multiplizieren wir oben und 
unten mit (n – k)! Diesen mittleren Ausdruck definieren wir als das
mathematische Symbol „n über k“ (rechter Term in der Gleichung)

15



Man benutzt oft den hypergeometrischen Test um einen p-Wert für die
statistische Signifikanz von GO-Termen zu erhalten. Der Bruch drückt aus, 
welcher Anteil an kombinatorischen Möglichkeiten auf zufällige Weise zu 
einer Verteilung von Genen mit/ohne Annotation π wie in der Testmenge 
führt.
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Man muss die Formel folgendermassen interpretieren:

Im Nenner steht die kombinatorische Vielfalt um n Gene aus einer 
grossen Menge mit N Genen auszuwählen. Im Zähler stehen zwei Terme. 
Wir betrachten einen bestimmten GO-Term π. Insgesamt sind K_π Gene in 
der Gesamtmenge von N Genen mit diesem Term annotiert. Der linke 
Terme drückt die Anzahl an Möglichkeiten aus, i Gene mit dieser 
Annotation aus K_π auszuwählen. In unserem Fall enthält die Testmenge i 
= k_π solcher Gene. Wir summieren über die Anzahl an Möglichkeiten, 
dass mindestens k_pi Gene diese Annotation besitzen. Die obere 
Schranke der Summe ist daher zum einen die Grösse der Testmenge (n) 
und zum anderen die Anzahl an Genen mit Annotation π in der 
Gesamtmenge. Der zweite Term berücksichtigt die anderen Gene in der 
Testmenge, die die Annotation π nicht besitzen. Davon gibt es n – i. Der 
Bruch drückt also aus, welcher Anteil an kombinatorischen Möglichkeiten 
auf zufällige Weise zu einer Verteilung von Genen mit/ohne Annotation π
wie in der Testmenge führt. Wenn es viele solche Fälle gibt, wäre der p-Wert 
recht hoch und die statistische Signifikanz daher gering.
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Dies ist ein sehr einfaches Beispiel, das man mit der Hand ausrechnen 
kann. „3 über 3“ und „3 über 0“ sind jeweils als 1 definiert.
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Wenn man nun die Anreicherung von GO-Termine in den 165 differentiell 
exprimierten GO-Termen für die 2 Gruppen von ALL-Patienten berechnet, 
sieht man dass die Major Histocompatibility Complex (MHC)-Proteine des 
Immunsystems in den beiden Gruppen unterschiedlich stark exprimiert 
werden. Insgesamt gibt es 12 Gene mit Annotation MHC2 im Genom. 
Davon sind 6 differentiell exprimiert. Bei den MHC1 sind es 2 von 8. Somit 
hat man nun einen Ansatzpunkt um die evtl. unterschiedliche 
Erfolgschance von Krebstherapien in beiden Patientengruppen 
nachvollziehen zu können.
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Es gibt viele Online-Tools, mit denen man funktionelle Annotation von 
Gen-Mengen durchführen kann. Eines dieser Tool heisst DAVID vom NIH 
(https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/19131956/  wurde bereits über 25000 
mal zitiert).
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Der Benutzer von DAVID sollte eine Liste an Genen hochladen, die z.B. in 
einem Transkriptom-Assay differentiell exprimiert waren. Man kann DAVID 
aber auf beliebige Gen-Listen anwenden. Die Interpretation der 
Ergebnisse hängt dann damit zusammen, wie diese Gene ausgewählt 
wurden.
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Dies sind typische Punkte, die Benutzer interessieren könnten.
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Eine Menge von Chemokin-Liganden hat eine große Anzahl an GO-
Termen gemeinsam (grün eingefärbt). Die Abwesenheit eines GO-Terms 
bezeichnet man am besten mit „Beziehung ist unbekannt“, da es schwierig 
ist, experimentell zu zeigen, dass ein Gen/Protein eine bestimmte 
Funktion definitiv nicht hat. Man müsste dazu ja alle möglichen 
Bedingungen überprüfen.
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Die Korrektur für multiples Testen muss man sehr oft anwenden, nicht 
bloss bei der funktionellen Annotation von Genen.
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Die sogenannte Bonferroni-Korrektur ist eine sehr strenge Methode. Man 
„verliert“ oft recht viele Ergebnisse, die anschließend an die Korrektur 
nicht mehr signifikant sind.

Wenn man andererseits sehr kleine individuelle p-Werte erhalten hat, 
kann man durchaus die strenge Bonferroni-Korrektur anwenden, um den 
Leser zu beeindrucken, dass die Ergebnisse auch nach der Bonferroni-
Korrektur immer noch sehr signifikant sind.
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In diesem schönen Video wird die BH-Methode motiviert: 
https://www.youtube.com/watch?v=K8LQSvtjcEo
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Schritte 1 – 4 sind die hauptsächlichen Schritte der Benjamini Hochberg-
Methode.

Schritt 0 wurde ergänzt, da die Auswahl der FDR-Schranke am Anfang 
geschehen sollte, nicht erst, nachdem man die Ergebnisse erhalten hat.
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Dies ist ein einfaches Beispiel für die Berechnung von FDR-korrigierten p-
Werten. Die Prozedur ist wirklich sehr einfach. Davor braucht niemand 
von Ihnen Angst haben. Die zweite Spalte enthält die p-Werte, die man 
z.B. aus dem hypergeometrischen Test für diese Variable (oder GO-Term) 
erhalten hat. Mit der gewählten FDR-Schranke füllt man dann einfach die 
rechte Spalte mit den kritischen Werten (I/m)xQ auf. Die individuellen p-
Werte gehen hier nicht ein. Wenn die individuellen p-Werte sehr klein sind, 
haben sie natürlich eine bessere Chance, kleiner als der kritische BH-Wert 
zu sein. Wenn man mehr und mehr Datenpunkte hat, fallen die aus dem 
statistischen Test erhaltenen p-Werte normalerweise immer kleiner aus. 
Andererseits wird auch der kritische Wert proportional zur Anzahl m der 
Tests immer kleiner. Dadurch bestraft man die Durchführung von vielen 
Tests auf demselben Datensatz.
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Wir haben bereits die Topologie der Gene Ontology vorgestellt und wie 
man signifikant angereicherte GO-Terme identifizieren kann. Bis jetzt 
haben wir uns stets mit einzelnen GO-Termen beschäftigt. Nun werden wir 
uns anschauen, wie man die Ähnlichkeit verschiedener GO-Terme 
numerisch bewerten kann.
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Es gibt 2 Gruppen von Ansätzen um den Informationsgehalt (IC) von GO-Termen
auszudrücken: Annotations-basiert und Topologiert-basiert. 

Die hier vorgestellte Definition von p_anno gehört zu den Annotations-basierten
Methoden. 
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Eine Art um die semantische Ähnlichkeit zwischen zwei (oder mehr) GO-
Termen zuzuordnen ist es, ihre gemeinsamen Vorläufer-Knoten zu 
berücksichtigen. Intuitiv wäre der „nächste“ gemeinsame Vorläufer 
vermutlich am aussagekräftigsten. Aufgrund der DAG-Struktur der Gene 
Ontology kann es jedoch mehrere gemeinsame „nächste“ Nachbarn 
geben, die entweder auf derselben Ebene der GO-Hierarchie liegen oder 
dieselbe Pfadlänge zu den beiden GO-Termen aufweisen. Stattdessen 
wählt man meist unter allen gemeinsamen Vorläufer-Knoten denjenigen 
mit höchstem Informationsgehalt (IC).  Dieser wird most informative 
common ancestor genannt.
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Man normiert den IC des MICA-Knoten mit der Summe der ICs der beiden 
betrachteten GO-Terme.

Da man oben das Attribut eines Knotens hat und unten die Summe über 
die Attribute von 2 Knoten, wird der Zähler mit 2 multipliziert. 

Im Extremfall, wenn IC(MICA) = IC (t1) = IC (t2), kann die Ähnlichkeit 
maximal gleich 1 sein.
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Wir können dieses Prinzip fortsetzen. Dadurch gelangen wir von der 
semantischen Ähnlichkeit zwischen 2 GO-Termen zu der 
semantischen/funktionellen Ähnlichkeiten zwischen 2 Genen. Meist hat 
ein Gene Annotationen mit mehreren GO-Termen. Damit ist nicht gemeint 
1 BP-Annotation, 1 MF-Annotation und 1 CC-Annotation, sondern z.B. 5 
BP-Annotationen. Wenn wir nun die funktionellen Ähnlichkeiten zwischen 
2 Genen bewerten möchten, können wir dazu betrachten, wie hoch die 
Ähnlichkeiten zwischen all ihren GO-Termen sind. Wir wissen jedoch 
nicht, ob der erste GO-Term von Gen1 am besten zu dem ersten, zweiten, 
… Term von Gen2 passt. Deshalb betrachten wir einfach alle 
Kombinationsmöglichkeiten und ordnen die GO-Terme von Gen1 auf der 
x-Achse einer Matrix an und die GO-Terme von Gen2 auf der y-Achse. 
Dann füllen wir die Einträge der Matrix mit den paarweisen Ähnlichkeiten 
zwischen ihren GO-Termen (siehe vorige Folie).
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Dies ist ein Beispiel aus unserer Forschung zu Brustkrebs (siehe 
https://bmcgenomics.biomedcentral.com/articles/10.1186/1471-2164-16-
S5-S2). Der Doktorand Mohamed Hamed analysierte TCGA-Daten für 
Transkriptom, Methylom, miRNA-Expression und somatische Mutationen. 
Wir konzentrieren uns auf das, was mit den mRNA-Expressionsdaten 
gemacht wurde.
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Zunächst wurde die 1317 differentiell exprimierten Gene in Tumor vs. 
gesundem Gewebe bestimmt. Für alle Paare von Genen wurde der Grad 
an Ko-Expression bestimmt. Damit wurden die Gene dann in 10 ko-
exprimierte, disjunkte Module geclustert.
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In der zweiten Spalte sind die 10 Module aufgelistet, in der dritten Spalte 
die Anzahl an Genen in jedem Modul. In der vierten und fünften Spalte 
stehen die signifikantesten angereicherten GO-Terme und KEGG-Pfade. 
Durch eine topologische Analyse kann man Transkriptionsfaktoren („key
drivers“) bestimmen, die möglichst viele Gene in einem Modul regulieren.

36



Der Graph zeigt die regulatorischen Verknüpfungen der 17 key
Transkriptionsfaktoren. Man sieht (a), dass die key TFs ein eng 
miteinander verknüpftes Netzwerk aufspannen. (b) Ausserdem sind ein 
knappes Drittel der key TFs bereits Zielmoleküle für bekannte Krebs-
Medikamente. Diese Prozedur identifiziert also erfolgreich viele Gene, die 
man bereits als wichtige Faktoren für Brustkrebs identifiziert hatte. Oft 
sind diese key TFs bei Brustkrebs mutiert.
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Wenn man funktionelle Annotationen mit der Gene Ontology vornimmt, 
muss man sich immer bewusst sein, dass die Gene Ontology
notgedrungen unvollständig ist. Sie bildet aus Kapazitätsgründen nur 
einen Teil des bekannten Wissens ab, außerdem ist eben noch nicht alles 
bekannt.
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Die OMIM-Datenbank (https://omim.org) ist ein Quasi-Standard für 
genetisch verursachte Krankheiten.
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In der oberen Reihe werden einer Reihe von Krankheiten die damit 
verknüpften Gene zugeordnet und deren GO-Terme gesammelt.

In der unteren untersucht man ein Gen, das mit einer oder mehreren 
unbekannten Krankheiten in Verbindung stehen könnte.

Man sammelt die GO-Terme dieses Gens und vergleicht diese Liste mit 
den Listen der oberen Krankheiten. So kann man eine Priorisierung
vornehmen, mit welchen Krankheiten dieses Gen in Verbindung stehen
könnte.
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Hier wird anhand bekannter Gen-Krankheiten-Zuordnungen evaluiert, wie 
genau diese Methode funktioniert. Die BP-Terme der Gene Ontology (rot) 
sind aussagekräftiger als die MF-Terme (grün) und CC-Terme (blau). Am 
besten funktioniert eine Kombination aus den 3 Termen (rfunSim).
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Kein Kommentar.
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