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Genexpression

« Woas ist Genexpression? =

. Aktivierung der Gentranskription 1
7 // 77NN
durch endogene und exogene ”// "/\\Efu\\
Einflisse TRANSCRETION 1

- Ausbildung der einem Gen \

Pre-
inhdrenten Eigenschatten N ERS ERCCROIIE l"‘“"‘\
o Ziel der Genexpressionsanalyse N\ mRNA

. Charakterisierung der Funktion =

von Genen, deren
Abhdngigkeiten, Interaktionen

und Einfluss in verschiedenen P

Netzwerken (metabolische N,
regulatorische N. etc.)

« Annahme: Genexpression

' Ribosome
“““Polypeptide

korreliert mit Proteinsynthese
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Messung der Genexpression

« Messung der mRNA Konzentration in Zellen unter
verschiedenen Bedingungen

Gesundes vs. krankes Gewebe

Verschiedene Zell-/Gewebetypen

Entwicklungsstadium: Embryo, Kind, Erwachsener ...

Umwelt: Einfluss von Hitze, Ernéhrung, Therapie ...

Subtypen einer Krankheit (z.B. teilweise Chemotherapieresistenz)

o Suche nach Genen mit gleicher Expression
(Koexpression, —) bzw. differenzieller Expression (1, |

« Co-Regulation
. Ahnliches Genmuster — Ghnliche Funktion?
. Ahnliches Genmuster — Ghnliche Regulation?

o Techniken: Northern Blotting, SAGE, Microarray ...
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Von der objekt- zur genomweiten Messung

"Gene expression profiling"

. |dee: Messung der Aktivitat von Genen /
Transkripten unter verschiedenen Bedingungen

. Chip-Plattformen: Gen ~, Exon ~, Tiling arrays, ...
"Mutation profiling"

. |dee: Messung der genetischen Variabilitat der Genomsequenz
. Chip-Plattformen: Matrix-CGH ~, SNP arrays, ...

. "Sequence profiling"

. |dee: Sequenzierung des Genomes eines
Probanden

. Chip-Plattfformen: Roche 454, lllumina Solexa, ...

/ AEFYMETRIX,
AL
.l
etk
BIERAG

"~ Ganachin

Affymetrix gene
expression microarray

Bildquelle: http://www.affymetrix.com =
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Microarrays

« Parallele Analyse von mehreren tausend Einzelnachweisen/Genen
« Nur geringe Menge an biologischem Probenmaterial nétig
« Auch Gen-/Biochip genannt (Ghnlich Computerchip)
« ¢cDNA Arrays, Oligo Arrays
. Einzelstrange
. Unterscheidung nach Sequenzart, Sequenzlénge

« Sonden werden an definierten Positionen eines Rasters
z.B. auf einem Glastrager aufgebracht werden

o Hersteller: Affymetrix, Agilent, Rosetta Inpharmics etc.

Verteilung von Extrakten aus
Untersuchungsgewebe und
Kontrolle auf einem oder
mehreren Chips

Bildquellen:
< http.//www.affymetrics.com

Oligonucleotide Microarrays, DNA Microarrays,
einfarbig zweifarbig
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‘ Affymetrix GeneChip Technologie

« Verschiedene Hersteller und Chiptypen
. Abbildung unterschiedlicher Spezies, Tronskrlptreglonen

1 25

12345678 9210

o Terminologie:
P Alc[T[alclTIcT[alclclclT]Aalc]clT]AlclclT[c]clT]A]
1 25
MM’ . . . . . . .'\ Alc[TlalcITIcl[T]AlclGlG|AlAlcIclTIAlGICcITIGICITIA]
RICHE probe set probe pair komplementére Mittelbase

« Hybridisierungsprozess (stark vereinfacht)

,,Roh“Chlp C> Bmdungsprozess C> ,hybridisierte’ Chip

Actual strand = 25 buse pairs

Bildquelle: Affymetrix, http://www.affymetrix.com

1)
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Hybridisierungsprozess

- Hybridisierung ist der Prozess zwei komplementare DNA-
oder RNA-Einzelstréinge zu einem Doppelstrang
zusammenzufGhren/ zu vereinigen.

1) 500000 Zellen (Bereiche) aut jedem Gen-Chip-Array
Millionen von DNA Strangen in jeder Zelle — Redundanz!!!
Eigentlicher Strang ca. 25bp

2) RNA Fragmente mit fluoreszenz-markierten Tags aus dem zu
testenden Sample - RNA Fragment hybridisiert mit DNA auf
Gen-Chip

3) Bestrahlung des Gen-Chip durch Laser

— hybridisierte, fluoreszenz-markierte DNA-Fragmente
beginnen zu leuchten

iy
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| Ablauf

/ Probe Sample
Repor’rgr, \/
A;Ji;ittlp RNA-Hybridisierung

v

Auswaschen des Chips

v

Scannen

v

TIFF-Bild

v

Bilderkennung

v

Rohdaten

v

Analyse

Sample Vorbereitung, Labeling

gelabelte Targets

— ,Zu untersuchendes Materia

|Il

& sample

¥

2Z9E. mRNA
.2-%1?—;_! labeling

Sample-cDNA/RNA hybridisiert $¢ % § chip

mit Probe-cDNA

Entfernen nicht gebundener

Sample-cDNA/RNA

Scannen des Arrays
mittels Laserstrahl

Erkennung der
Lichtintensitéten
und Bildeinteilung/

-segmentation

Normalisierung und

Datenanalyse
(Data Mining)

Teilweise aus ,Analysis of gene expression data” (Ulf Leser, Philip Thomas)

array
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DNA-Microarrays

« Zugabe von rot (Cy5) und grin (Cy3) markierten
(Fluoreszenzfarbstoff) Untersuchungsproben (sample)

. Binden bei komplementérer Basenabfolge an

die DNA im Chip
. Kontrolle versus ,Stress” (z.B. gesundes versus krankes Gewebe)
Stress Kontrolle

L JONORON NON NORO
ONORON NONON NORO
ON NORON NONON RO
ONON N NON N NON
ONORON NONONONORO

ONORON X X HORONO
CNORORORON N RON
LN BORON X NORON®
ONON NONONON N NO
| NORONONONON RONG

OCO0OO0OO0OO0O0OOO

Gelb (Grin&Rot]

OO0OO0O0OO0OO0O0OOO0
O0O0O0OO0O0O0OOO0
O0O0O0OO0OO0O0O0O0
ONONONORONORONONO

—Exprimiert in Kontrolle
und Stress

Quelle: Dion Whitehead, Division of Bioinformatics, Westfdlische WilhelmsUniversitat Minster,
http://dionamago.net/content/courses/2006.06.12 .Bioinformatikll.Microarrays.Improved. GERMAN. pdf
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DNA-Microarrays

» rot:grin-Verhdltnis entspricht der ,relativen Expression”

. Beispiel: der Wert 2,5 von Gen G bedeutet, dass dessen Expression
im untersuchten ,Stress“-Fall 2,5 mal hoher ist als unter normalen
Bedingungen

Gene Name Rot:Griin Verhaltnis
A 1,2
B 0,1
& -3,2
D 23
E -0,5
F 8,3
& 2.5
F 8,3
. 2,9
Quelle: Dion Whitehead, Division of Bioinformatics, Westfalische WilhelmsUniversitat Minster, ==

http://dionamago.net/content/courses/2006.06.12 Bioinformatikll.Microarrays.Improved. GERMAN. pdf
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Analyse und Visualisierung

Cy5 Cy5 )
Cy3 Cy5 Cy3 '°9:{Cy3 _,
10000150.00 564 =
4600] 4800 | 1.00 0.00 [
9080] 300 | 0.03| 491 |mm
3 ihetien s Underexpressed 8
o P .
=
= E
1 L= fold
2
—= 4
Overexpressed 8

Quelle: Dion Whitehead, Division of Bioinformatics, Westfdlische Wilhelms-Universitat Miinster,
http://dionamago.net/content/courses/2006.06.12 Bioinformatikll.Microarrays.Improved. GERMAN. pdf
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Genexpressionsanalyse: Rohdatentransformation

o Ziel: Generierung von Expressionswerten per Gen
auf Basis bereinigter, normalisierter Messwerte von
Probenintensitaten

« Grundannahme: Mehrheit der Gene ist nicht
differentiell exprimiert

. Kein Standard fir Datentransformationsschritte
(z.B. verschiedene Normalisierungsverfahren)
— Speicherung der Rohdaten notwendig
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Messfehler

Systematische Fehlerkomponente

. Temperatureinfluss, falsch geeichte Messinstrumente, ...
Zutéllige Fehlerkomponente

. Nicht beherrschbare Einflisse aus der Umgebung, uneinheitliche
Ablesung von einer Skala (Winkel) ...

. Abschatzung aus genigend grof3er Anzahl von Einzelmesswerten
(Wiederholung der Messung, Messreihen)

Additiver Fehler

. Konstant-systematische Messfehler: Offset

. Hintergrundbereinigung (Background subtraction):
Bereinigung der Probenintensitdt um messtechnisches Signallevel

Multiplikativer Fehler
. Ansteigend/abfallende Messtehler: Trend (bias), Drift

.« Normalisierung: Ausgleich von Niveauunterschieden
zwischen Daten verschiedener Experimente
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Normalisierung von Microarray-Daten

o Ein ideales Experiment brduchte keine Normalisierung

 Normalisierung von Microarray-Daten innerhalb eines Arrays zur
Kontrolle eines systematischen Bias

. Trend, Messung hat ,Schlagseite”

. Fehlerquellen: Neigung/Winkel bei der Bildaufnahme (Laser),
Farbstoffe fluoreszieren unterschiedlich stark, unterschiedliche Intensitat
bei ungleichmafliger Array-Beschichtung, Hybridisierungseffizienz, ...

» Messwerte zwischen zwei Experimenten sind nicht direkt vergleichbar
o Einfluss systematischer Fehler verringern

 Minimieren der Variationen
— Finden der tatsdchlichen biologischen Unterschiede

o Ist Normalisierung notwendig?

. Einfache Méglichkeit: Griin gegen rot plotten — Anstieg sollte 1 sein
- MAPlot
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M/A Plot

« Qualitatskontrolle - gibt es einen Bias?

M (y-Achse) geplottet gegen A (x-Achse)

R= Rot-Intensitat, G=Grun-Intensitat

R
M = log, (E)
. Unterschied/Differenz zwischen log-Intensitéten

A= ~(log,(R) + log,(6))

. Durchschnittsintensitat eines Punktes im Plot
Meist keine Anderung: M = log(1) = 0

. Viele Werte nahe O (y-Achse)
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' M/A Plot

: =10l
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http:/ /www.mathworks.com/help/toolbox/bioinfo
/ref/function_mainvarsetnorm_plot2.gif
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Normalisierung *

« Annahme: mRNA-Konzentration ist in jeder Zelle gleich
. Messung der Gesamt-mRNA Menge
. Dividiere Intensitdten durch diesen Wert

 Annahme: dhnliche Expression von Referenzgenen
Uber alle Gewebe

. Auswahl der ,Housekeeping” Gene
« Dividiere Intensitaten durch diesen Wert
« Nicht lineare Methoden

. LOWESS (LOESS, locally weighted scatterplot smoothing):
lokale, gewichtete, polynomielle Regression

- Quantil-Normalisierung

* Folien zur Normalisierung ,Analysis of gene expression data” von Ulf Leser und Philip Thomas
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Quantil-Normalisierung

Erinnerung/Grundlage

Quantile

zur Einteilung der Verteilung aller
Werte in gleich grofie Abschnitte

Beispiele

o Terzil: unteres, mittleres und oberes

<+«—Maximum

Drittel

g g1 .
- Quartil: jeweils - der Werte in

<+— 3, Quartile

einem Bereich

< Median

« Median: 50% aller Werte liegen
rechts bzw. links vom Median

<+— 1. Quartile

< Minimum
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Quantil-Normalisierung

« Annahme: die Verteilung der Genexpression ist bei allen
Experimentwiederholungen ungefahr gleich

o Ziel: gleiche empirische Verteilung in jedem
(zu vergleichenden) Array

« Meist besser als lineare Methoden
1) Matrix X: p xn

jedes Array ist eine Spalte
jedes Transkript / Gen ist eine Zeile

2) Sortiere jede Spalte von X separat — X

sort
3) Weise jedem Feld in einer Zeile den jeweiligen

arithmetischen Mittelwert der Zeile zu (X', ,)

4) Bestimme X_durch Reorganisieren der Spalten von X’
um die gleiche Sortierung wie im Inputvektor zu erhalten

Ry
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Quantil-Normalisierung

Array 1 | Array 2 | Array 3
Sort by column Genel | 1 5 5
Gene2 | 2 5 9
Gene 3 | 3 4 7
Row wise mean
Array 1 | Array 2 | Array 3 Array 1 | Array 2 | Array 3
Genel |1 4 7 Genel | 4 4 4
Gene2 | 2 5 8 Gene2 | 5 5 5
Gene 3 | 3 6 9 Gene 3 | 6 6 6
Array 1 | Array 2 | Array 3
Genel 6 5
Rearrange Gene2 5 5
Gene 3 4 4
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| Quantil-Normalisierung
Before After

Array 1 | Array 2 | Array 3
Genel |1 6 8 Genel | 4 6 5
Gene2 |2 5 9 Gene2 | 5 5 6
Gene 3 | 3 4 7 Gene3 | 6 4 4

Jeder normalisierte Wert liegt in dem Vektor aus Mittelwerten im selben
Quantil wie der urspriingliche (nicht normalisierte] Wert.

a =

——

L=}
_ ——— —_— —
[i=] i i

55

5.0

45

40
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‘ Quantil-Normalisierung
Before After
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Genexpressionsanalyse und Visualisierung

. Integrierte Berichte, parametrisierte Abfragen —F_ALW

. Weit verbreitete Anwendung zur oberflachlichen |
Datensichtung (Uberblick, Filterung)

. Grofes Spektrum an statistischen Verfahren und
Data Mining Ansatzen

— Bl Kiiasa 1 6 Cataiyie, 1 oform
~Pl3-kinase catalytic, y isoform
£t If interactin: gpot
—APS d t pote-n

_?e m nal deo ynk ucleotide transferase

. Hauptkomponenten~, Korrespondenzanalyse
. Clustering, Klassifikation

» Visualisierung
. Tabellen, Genexpressionsmatrix

—S|AH-2

= IL-4 receptor alpha chain

— APR=PMA-responsive peptid
— GADD34 o PARECe
= LL_-wcracaptor beta chain

= NIK ser!‘th kinase

MAPKK s%_l
—PBEF= Da Be an c ng factor

éNF al%za receptor
goxy cytidylate deaminase

. Dendrogramm, Heatmaps
. Kombination mit Pathways
» Analyseintegration

=1
L34
:ﬁlP:FLIOE-hke innibitomotein
SLAP=src-like adapter protein
= DRIL1=Dead ringer-like 1
'I'[k?aNeurotmph tyr kinase receptor

—SP100 nuclear bo: otein
—LYSP‘IDD iy pra
=K+ nel shaker-related, member 3

ID2
NET tyrosine

« Dateibasierter Datenaustausch

. APl basierter DB-Zugriff S e—

. DB-Integration (user defined functions, stored procedures) //)
& /,

Kucker.
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Data Mining-Techniken (Life Sciences)

s i wE, aEEEEEEEE.

. Clusteranalyse Y et e e 0
. e . . o .
- Objekte (z.B. Proteine) werden aufgrund von e ;
Ahnlichkeiten in Klassen eingeteilt (Segmentierung) O .
« Assoziationsregeln .

. z.B. Genexpression vom Grad x bei Gen y => Hinweis auf Erkrankung z
. Sonderformen zur Bericksichtigung von Dimensionshierarchien (z.B. Gengruppen),
quantitativen Attributen, zeitlichen Beziehungen (sequence mining)
o Klassifikation

. Zuordnung von Obijekten (z.B. Proteinen) zu Gruppen/Klassen mit gemeinsamen
Eigenschaften bzw. Vorhersage von Attributwerten

. Explizite Erstellung von Klassifikationsregeln (z.B. “wenn Teilsequenz T dann
Proteingruppe P” )

- Verwendung von Stichproben (Trainingsdaten)

. Ansatze: Entscheidungsbaum-Verfahren, statistische Auswertungen
(z.B. Maximum Likelihood-Schatzung / Bayes-Schatzer), neuronale Netze

«  Weitere Ansadtze: - ,
. Genetische Algorithmen (multivariate 2 = “s

Optimierungsprobleme, z.B. beim Proteindesign) e

A, >
: - 2 | ,(
. Regressionsanalyse zur Vorhersage — G| > ﬁli
. . few 2M structure multi domain single domair)
numerischer Attribute
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Differentielle Expression

« Suche nach Genen, die signifikante Unterschiede in ihrer
Expression aufweisen

 Vergleiche die Werte eines Gens in zwei verschiedenen
Gruppen (z.B. krankes vs. gesundes Gewebe, zwei
verschiedene Organismen, ...)

. Fold change, T-est ...

. Finde ,Ausreifler”,
welche nach Normalisierung
(Ausschlief3en zufalliger und
systematischer Fehler)
noch vorhanden sind

Sample 2

Sample 1
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Klassifikation und Clustering

 Sind sie z.B. co-reguliert / co-exprimierte
« Nicht Gberwachtes Lernen

. Zum Clustern

-  SOM (self-organizing map)

. K-means

. Hierarchisches Clustern

. Entscheidungsbdume
. Uberwachtes Lernen

Zur Klassifikation

. Training mithilfe von Eingabedaten
+ erwartete Ausgabewerte

- SVM (support vector machine)
. Bayes Klassifikator

- KNN (K-Nearest-Neighbor)

UNSUPERVISED LEARNING

Dataset

Unknown
Classes

Cluster Samples

ASS|gn Class Labels

Class A Class B

Class Discovery

SUPERVISED LEARNING

Known
Classes
Class A®
Class Be

Independent
Test Set
Apply Mode (“Unknowns”)

Welche (Sub)gruppen von Genen représentieren ein biologisches Phénomen?

Training Set

| o

L d
L4

Class A Class B
Class Prediction

Ramaswamy, Golub: DNA Microarrays in Clinical Oncology, 2002
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Beispiel: Hierarchisches Clustern

Low High

- Nutze z.B. euklidische Distanz S B A -

D84454 UDP-galactose translocator

X06700 Pro-alpha1(lil) collagen

L32832 Zinc finger homeodomain protein, ATBF1-A
Z74615 Prepro-alpha(l) coliagen.

MB7815 Retinoic acid-binding protein I, CRABP-II

» Berechne alle paarweisen Distanzen

D78611 MEST
Ah | . h k . . &;%sg m;wimake growth facor llvariant
(Ahnlichkeitsmatrix| B

Ue6075 Transcription factor hGATAS

X5208  HEK2 mRNAfor protein tyrosine kinase receplor

U18300 Damage-spedific DNAbinding protein p48, DDB2

U83908 Nudear antigen H731

US5206  Gamma-glutamyl hydrolase, hGH

DO0596 Thymidylate syntase (EC 2.1.1.45)
HG2810-HT2921 Homeotic Protein P12

« Bottom-up, agglomerativ

. jedes Gen ist zundchst ein eigenes
Cluster

Jo3242 Insulin-ike growth factor Il
MBS023 Globin gene
L 2 rnsai
NB1954 Cylosaiic aldehyde dehydrogenase, ALDH1
w7620 MAPkinase mRNA
in

ua

« schrittweises Zusammenfassen der
Gene/Cluster mit kirzestem Abstand

o Top-Down, divisiv

289020 $100 calaumbinding protein A13

xaes14 Rat HREV107ike protein

08606 EP3HV, prostaglandin E receptor EP3 sublype
37518 TNFrelated apoplosis induding ligand, TRAL

« Zundchst sind alle Gene in einem
Cluster

. In jedem Schritt wird Cluster gesplitted
. Ergebnis z.B. Dendrogram

46499 Maosomal glutathione ransferase, GST12

M14058 Complement C1r

Y0659  IL-13Ra

L37042 Casein kinase | alpha isoform, CSNK1A1

MB0278 Heparinbinding EGRike growth facior
NRILG-beta

02020 Pre-B call enhandng fackor, PEEF
7156 Miogen-aciiated kinase kinase kinase 5,
MB4057 Transforming growth facior-beta 1 binding
w03s77  Extraceliular protein, $1-5
DB4145 Wwe3
28014 Cysteine protease, ICErel-ll
L76380 COGRP type 1 recepior

A8003103  Proteasame subunitpss
Da2087 KA0118
o115 Bd6

Bildquelle: Hongbo Wang, MD et al.: Distinctive proliferative phase differences in gene expression in human myometrium and leiomyomata,
2003, http://ars.els-cdn.com/content/image/ 1-s2.0-S0015028203007301-gr2.jpg
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Visualisierung der GE in einem Pathway

Fatty Acid Degradation

Triacylglyceral

4
[ Lipoprotein Lipsse ]

Glyceral “ ™ Fatty Acid

4

[ Giycerol Kinase | [Acpcsm ]

| }

Lipoprotein Lipase Acyl-Cof,
4

[ Glycercl PhosDh |

4
Dihydroxyacetone Phosphate Acyl-Coh TCA Cycle
l Il ‘\ N
| IRcirnarags | Acyl-Caf Dehydrogenase .

Aeyl-Co (n-2) + Acetyl Coh

Ghyceraldehyde 3-Phosphate .r
l Thislase |
Glycolysis il
Trans-2-Enoyl-Cok iy t oroson
i inydroxyacetone Phosphate

Legend

|_Enayl-Coh Hydratase | t
[ Increase } —emE ]
. Decrease L-3-Hydraxyacyl CeA
[] No Criteria Met
] Not Found
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Genexpressionsdatenbanken

» Speicherung verschiedener Daten zur Genexpressionsanalyse
- Management und Transformation von Expressionsdaten
. Integration und Management beschreibender Daten (Annotationsdaten)

« Integration/Kopplung von Methoden und Verfahren zur
Genexpressionsanalyse

o Datenformat und -modellierung

. Rohdaten
« Binardateien (Bilder) + numerische Daten
o Herstellerspezifische Formate: CEL-Dateien bei Affymetrix
« Speicherung meist im Dateisystem
o Seltene Re-prozessierung — Archivierung
. Expressionsdaten
 Speicherung in RDBMS

- Eignung der multidimensionalen Modellierung
(Data Warehouse)
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‘ Beispiele

. Diverse Plattftormen zur Genexpressionsanalyse:
ArrayExpress (EBI), Gene Expression Omnibus (GEO

NCBI), Stanford Microarray Database, ...

HelpiFeedback

Site Index '.-'H =

BROWSER

Gene Expression Omnibus

The ArrayExpress Archive i Search for [ Search ” Clear ][ Show All l | Advanced Search| Page size 20 ~
collected to MIAME and MINSE
gueried for individual gene exp
3848 DataSet records Page 1 of 193
Experi ments Archive DataSet Title Organism(s) Platform Series » Samples
30026 experiments, 864571 35| eosng3  Acute Dengue patients: whole blood Homo sapiens GPL13158 GSE51808 56| *
GDS5092 Embryonic fibroblast in vitro model of hypothermi...  Mus musculus GPL6246 GSE54229 13

Experiment, citation, sample ar

m

| Cystatin B knockout model of progressive

GDS5091 myoclonus epilepsy: cultured cerebellar granule Mus musculus GPL1261 GSE47516 7
[= Browse experiments | platfc cells =
GDS5090 Cystatin B knockout model of progressive myoclo...  Mus musculus GPL1261 GSE47516 5]
P Submitter/reviewer login GDS5089 Cystatin B knockout model of progressive myoclo...  Mus musculus GPL1261 GSE47516 -]
GDS5088 First, second and third trimester pregnancy: mat... Homo sapiens GPLG244 GSES6899 48
News GDS5087  Transcriptional regulator steroid receptor coactiv...  Mus musculus GPL1261 G5E41558 g
® 25A4pr2012 - ArravEx GDS5086  Dendritic cell response to Leishmania major infect... Homo sapiens GPL570 GSE42088 15|,

We have released an ug
interface. The main chai

detail view - it is easier DataSet Record GDS5093: | Expression Profiles ||Data Analysis Tools ||Sample 5ubsets|
information to find the & .

sample attribute and ex | Title: Acute Dengue patients: whole blood

page, making the exper Cluster Analysis

retaining only the most | Summary: Analysis of blood from patients with acute Dengue virus (DENV) infection
2 and during convalescence. Dengue is a mosquito-borne infectious disease
® 21 feb 2012 - New trai and Dengue Hemorrhagic Fever is a life-threatening illness. Results
ArrayExpress: Submittir provide insight into molecular mechanisms underlying host response to
DENV infection.

Organism: Homo sapiens



‘ GEO = Gene Expression Omnibus (NCBI)

° D(]f(] Org(] nization: Text description of the

array or sequencer
Platform Samples Series

G2 | G2 2

e T — - T T [T e—— G "

Text tab-delimited table
of the array template

Text description of the
biological sample and
protocols to which it
was subjected

Text tab-delimited table
of processed
hybridization result{may
optionally include raw
data columns)

Original submitter-supplied records

Original raw data file,
or processed sequence
data file

Text description of the
overall experiment

Tar archive of original

raw data files, or
processed sequence
data files

- @@ o o bW
=
© @~ a
=

http://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/info/overview.html
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GEO Data Organization

- ,Platform record’: zusammenfassende Beschreibung von Array (o.
Sequenzierer) + Tabelle zur Definition des Array Templates
. Referenziert mehrere Samples verschiedener Einreichungen

- ,Sample record’: Beschreibung der Bedingungen ,unter welchen ein
Sample untersucht wurde (Manipulationen etc.), Erfassung der Messwerte

. Referenziert genau eine ,Platform’ und ist in mehrere ,Series’ involviert

. ,Series record’: Zusammenfassung der ganzen Studie / des Experiments,
Verknipfung der zusammengehdrigen Samples; enthalt auch extrahierte
Daten, zusammenfassende Erkenntnisse, etc.

. ,Dataset records’: Durch GEO Kuratoren neu zusammengestellte Series
records; kuratierte Sammlung biologisch und statistisch vergleichbarer GEO
Samples

. Samples in einem ,DataSet’ gehdren zur gleichen ,Platform’, sie haben also Array-Elemente
gemeinsam (Werteberechnung in Dataset muss konsistent erfolgt sein, z.B. Verwendung des
gleichen Normalisierungsverfahrens)

. ,Profile’: Messung der Expression fur individuelle Gene tber alle Samples

in einem ,Dataset’
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GEO Daten

» Verteilung der Anzahl und Typen ausgewdhlter Studien pro Jahr
«  Query-Beispiel:
Expression profiling by array[DataSet Type] AND 2014[Publication Date]

3848 data sets
53187 series
13714 platforms
1.297.649 samples

Barrett et al.: NCBI GEO: archive for functional genomics data sefs-update. Nucleic Acids Res. 2013 Jan;41(Database issue):D991-5. & ;
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http://nar.oxfordjournals.org/content/41/D1/D991.full
http://nar.oxfordjournals.org/content/41/D1/D991.full
http://nar.oxfordjournals.org/content/41/D1/D991.full
http://nar.oxfordjournals.org/content/41/D1/D991.full
http://nar.oxfordjournals.org/content/41/D1/D991.full
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GEO Ausgabe / Analyse

GEO accession GSE18388 Set  Microarray Analysis of Space-flown Murine Thymus Tissue
v Samples w Define groups Selected 8 out of 8 samples
Enter a group name List

a Columns v  Set
Group Accession ¢ 1 & Caincal selecticn Source name ® Strain & Tissue $
space flown GSM458594 3 space flown (4 samples) @ Thymus mRNA extracted from space-flown mice C57BL/BNTac thymus
space flown GSM458585 s oround control (4 o Thymus mRNA extracted from space-flown mice C57BL/BNTac thymus
space flown GSM458508 3 samples) Thymus mRNA extracted from space-flown mice C57BL/BNTac thymus
space flown GSM458597 Space-Flown Thymus (FLT)-4 Thymus mRNA extracted from space-fiown mice C57BL/BNTac thymus
ground control GSM458598 Control Thymus (AEM)-1 Thymus mRNA extracted from ground-control mice C57BL/EBNTac thymus
ground control GSM458599 Control Thymus (AEM)-2 Thymus mRNA extracted from ground-control mice C57BUBNTac thymus
ground control GSM458600 Control Thymus (AEM)-3 Thymus mRNA extracted from ground-control mice C57BL/GNTac thymus
ground control GSM458601 Control Thymus (AEM)-4 Thymus mRNA extracted from ground-control mice C57BL/EBNTac thymus

| GEO2R Ve Sutrdnson Options Proie grach R sergt

| {

GHETEIN GPLAI setectmd sampies 9 » Quick start
O =

8 puedenes - - - " - Recaloulate 1 you Changed sy 0ptons Sove Mreusy  Select coumng
T [ ] PV PValue t 8 logfC Gene symdol Gene tie
10008454 000009 1 Me07 1348 4311 138 L] RNA Dinaeg mott p

GSE183881025845LREm)

“

. 2 B - ‘ [ = ‘
) == | | gy | — L—- P | " :
‘, —d ‘—} | el L ‘ “ =] - s I

. ! ! ! k| 1 s e oo ot
- ) = = 2 . value
i l l l I l l ! ® 108049 0 00509 %! 20 P -1 508 Romdy RNA Bingng motf p
» 10586112 000546 461007 ne 40629 -1 408 Rom) RNA Dinang mote o
® 10539808 000834 9 Ne0? 1" 3 Teey e rapn) Pest shock 1OS0Y
LA o072 e n " 29m 12 gI0ast P YhOCK proten

Barrett et al.: NCBI GEQ: archive for functional genomics data sets—uedote. Nucleic Acids Res. 2013 Jan;41(Database issue):D991-5.
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http://nar.oxfordjournals.org/content/41/D1/D991.full
http://nar.oxfordjournals.org/content/41/D1/D991.full
http://nar.oxfordjournals.org/content/41/D1/D991.full
http://nar.oxfordjournals.org/content/41/D1/D991.full
http://nar.oxfordjournals.org/content/41/D1/D991.full
http://nar.oxfordjournals.org/content/41/D1/D991.full

Zusammenfassung: Genexpressionsanalyse

Microarray

. populédre Technik zur Genexpressionsanalyse

. Generierung eines enormen Datenvolumens
Visualisierung

Normalisierung von Rohdaten

Data Mining Techniken zur Analyse

Datenbanken zur Unterstitzung der Genexpressionsanalyse

. Fehlende/unzureichende Integration von Experiment &
Sample-, Genannotation

. Analyseintegration (oft beschrankt auf eine Analysesoftware)
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Fragen ?
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