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Abstract

Vor dem Hintergrund potenzieller Therapieansitze fur Rheumatoide Arthritis untersucht diese
Arbeit, ob Vitamin D3 das Verhalten von Immunzellen gezielt beeinflussen kann. Im Mittelpunkt
steht die Frage, ob dendritische Zellen nach einer Vitamin-D3-Behandlung die Genregulation

humaner CD4"-T-Zellen messbar verindern.

Zu diesem Zweck wurden Vitamin-D3-behandelte tolerogene dendritische Zellen (VitD3-tolDCs)
eingesetzt und deren Einfluss auf die Genexpression der T-Zellen analysiert. Zur Konstruktion der
Gen-Koexpressionsnetzwerke aus RNA-Seq-Daten (GEO: GSE128816) wurde der Algorithmus
bc3net verwendet (100 Bootstraps, Estimator: Spearman). Anschliessend wurden Unterschiede
zwischen Behandlungs- und Kontrollgruppe mit DiffCoEx identifiziert. Wegen fehlender
permutationsbasierter Signifikanztests sind die Ergebnisse als explorativ zu interpretieren.

Dennoch generieren sie klare Hypothesen, die experimentell validiert werden sollten.

Die Ergebnisse zeigen spezifisch verinderte Gen-Module, unter anderem im VEGF-Signalweg, in
der T-Zell-Rezeptor-Bindung sowie in Transkriptionskomplexen. Dies deutet auf eine
antiinflammatorische Modulation der T-Zellen hin und stitzt die Hypothese, dass Vitamin D3
tber dendritische Zellen regulierend in die Immunantwort eingreifen kann.
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0 Vorwort

Mein Interesse an der Medizin, insbesondere an Autoimmunerkrankungen, ist persénlich motiviert.
Die Rheumatoide Arthritis meiner Mutter und die Debatte um komplementire Therapieansitze
ruckten Vitamin D3 in meinen Fokus. Diese Arbeit entsprang dem Wunsch, dessen vieldiskutierte,

aber oft unklare Wirkung wissenschaftlich fundiert zu untersuchen.

Da mir im Rahmen einer Maturaarbeit die Mittel fir experimentelle Laborforschung fehlten, wihlte
ich einen bioinformatischen Ansatz. Ziel war es, meine Programmierkenntnisse zu nutzen, um die
potenziellen Effekte von Vitamin D3 auf Genexpression zu modellieren und zu analysieren.

Die Einarbeitung in die komplexe Methodik der Netzwerkanalyse war herausfordernd. Umso
dankbarer bin ich fur die wertvolle Unterstiitzung, die ich erhalten habe:

Ich mé6chte mich bei Prof. Dr. Dr. Caroline Ospelt bedanken, die mir einen wissenschaftlich
fundierten Weg fur die Analyse aufzeigte, sowie bei Prof. Dr. Amedeo Caflisch fiir den Einblick in

verschiedene Ansitze der biologischen Simulation.

Ein ganz besonderer Dank gebtihrt Dr. Izaskun Mallona Gonzalez. Sie war meine wichtigste Stiitze
wihrend der anspruchsvollen Erstellung und Analyse der Netzwerke. Ihre Bereitschaft, die Stirken
und Schwichen der Methodik offen zu diskutieren, und unsere intellektuell anregenden Gespriche

waren fiir das Gelingen dieser Arbeit von unschitzbarem Wert.



1 Einleitung

Das menschliche Immunsystem muss pathogenbedingte Bedrohungen neutralisieren und
gleichzeitig korpereigene Strukturen tolerieren. Fine Storung dieses Gleichgewichts kann zu
Autoimmunerkrankungen wie Multipler Sklerose oder Rheumatoider Arthritis fithren. Die
Erforschung von zelluliren und molekularen Mechanismen, die immunologische Toleranz

fordern, ist daher von zentraler Bedeutung.

Dendritische Zellen (DCs) steuern die Aktivierung und Differenzierung von T-Zellen und kénnen
entzindungsférdernde oder -hemmende Signale vermitteln. Unter Einfluss von Vitamin D3
(VitD3) lassen sich tolerogene dendritische Zellen (tolDCs) erzeugen, die regulatorische T-
Zellen induzieren und somit entzindungshemmende Prozesse fordern. Obwohl die
immunsuppressiven Effekte von VitD3 vielfach beschrieben wurden, werden die zugrunde
liegenden Signalwege zwischen tolDCs und naiven T-Helferzellen (CD4*-T-Zellen) noch

unzureichend verstanden.

Moderne Transkriptom- und Netzwerkmethoden ermdglichen es, Genregulationsmechanismen
systematisch zu analysieren. Koexpressionsnetzwerke erlauben Riickschlisse auf funktionell
verwandte Gene, wihrend differenzielle Koexpressionsanalysen Verdnderungen zwischen
experimentellen Bedingungen sichtbar machen. Dadurch kénnen modulare Strukturen identifiziert
werden, die auf zentrale Signalwege oder regulatorische Knotenpunkte hinweisen.

Da aus Rechenzeitgriinden keine permutationsbasierte Signifikanzpriifung durchgefihrt werden
konnte, sind die Ergebnisse als explorativ zu betrachten. Dennoch soll die Analyse dazu beitragen,
Hypothesen tiber immunmodulatorische Prozesse und potenzielle Zielgene zu generieren, die in

zukinftigen Studien experimentell Gberprift werden kénnen.
Diese Arbeit verfolgt drei Ziele:

1. Erstellung eines Genkoexpressionsnetzwerks fiir T-Zellen, die mit VitD3-behandelten
tolDCs (VitD3-tolDCs) oder mit reifen immunogenen dendritischen Zellen (mDCs) ko-
kultiviert wurden (be3net).

2. Identifikation von Modulen, die ihre Koexpression auf dhnliche Art dndern (DiffCoEx).

3. Funktionelle  Einordnung  der  Module im  Kontext  immunologischer
Toleranzmechanismen (ORA).

Kapitel 2 beschreibt die biologischen und methodischen Grundlagen. Kapitel 3 erldutert Datensatz
und Analyseverfahren. Kapitel 4 prisentiert die Ergebnisse, Kapitel 5 diskutiert sie im
Forschungskontext und benennt Limitationen. Kapitel 6 fasst die wichtigsten Erkenntnisse

zusammen und skizziert weitere Forschungsansitze.



2 Theoretische Grundlagen

2.1 Immunologie

2.1.1 Grundlagen des Immunsystems

Das Immunsystem ist das biologische Abwehrsystem des Koérpers, das ihn vor schadlichen
Einflussen wie krankheitserregenden Mikroorganismen (Pathogenen) und abnormalen
korpereigenen Zellen, beispielsweise Tumorzellen, schiitzt [1], [2]. Seine Hauptaufgabe ist es, die
Unversehrtheit des Organismus zu gewihrleisten. Man unterscheidet grundsatzlich zwischen zwei
eng miteinander verkniipften Armen des Immunsystems: dem angeborenen und dem erworbenen
(oder adaptiven) Immunsystem.

e Das angeborene Immunsystem agiert als erste Verteidigungslinie. Es reagiert sofort und
unspezifisch' auf eine Bedrohung, kann aber keine langanhaltende Immunitit aufbauen.

¢ Das adaptive Immunsystem reagiert langsamer, dafiir aber hochspezifisch auf bestimmte
Erreger. Eine seiner wichtigsten Eigenschaften ist die Fahigkeit, ein immunologisches
Gedichtnis zu bilden, was bei einem erneuten Kontakt mit demselben Pathogen eine
schnellere und stirkere Abwehrreaktion ermdglicht.

= Alle  Zellen, die an  diesen
(\ - . - Abwehrprozessen  beteiligt  sind,
Stammzelle { ) < K .
</ im & \_J haben einen gemeinsamen Ursprung:
Vorliufer- Knochenmark /015 fer- cyt;gxische . . . .
zelle zelle TZelle die blutbildenden (hdmatopoetischen)
i Stammzellen im Knochenmark. Diese
Th . .
: Reifung ymes . Stammzellen entwickeln sich entlang
- m ( . o« . .
et ochenmark je?"e zweier Hauptlinien weiter (Abb. 1):
A p .
der myeloischen und der
(5\/ /g\) C{,\\ 7\ ) lymphatischen  Linie.  Aus  der
‘ %)/ &) J . .
&9 N = >~ D lymphatischen Vorlauferzelle
Makrophage Monocyt Mastzelle B-Zelle Plasmazelle .
entstehen unter anderem die B- und
Fresszaflen bymphocyen T-Lymphozyten (B- und T-Zellen),
welche die zentralen Akteure des
Abbildung 1: Stammbaum der Leukozyten [2] dapti ind. A
Aus Stammzellen im Knochenmark kénnen sich entweder lymphatisch adaptven Immunsystems sind. .Aus
Lymphozyten oder myeloisch verschiedene Fresszellen entwickeln. der myeloischen Vorlauferzelle
gehen unter anderem Monozyten,

Granulozyten und dendritische Zellen (Fresszellen) hervor, die wichtige Funktionen im
angeborenen Immunsystem tibernehmen.

2.1.2 Denderitische Zellen: die Dirigenten der Immunantwort

Eine besondere Rolle im Immunsystem nehmen die sogenannten antigenprisentierenden
Zellen (APCs) cin. Zu ihnen gehdren Makrophagen, B-Lymphozyten und insbesondere die
dendritischen Zellen. Sie fungieren als Briicke zwischen der angeborenen und der adaptiven
Immunantwort. Ihre Aufgabe ist es, Pathogene aufzunehmen, sie in kleinere Stiicke (Antigene) zu

' In diesem Kontext bedeutet unspezifisch, dass es gegen jede erkannte Bedrohung vorgeht und sich z.B. nicht auf
ein bestimmten Erreger spezialisiert hat.
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zerlegen und diese Antigene den Zellen des adaptiven Immunsystems — vor allem den T-Zellen —

zu prasentieren.

Dendritische Zellen (DCs) gelten als die effektivsten APCs. Man findet sie zunichst in einem
unreifen Zustand in verschiedenen Geweben des Korpers, wo sie auf potenzielle Gefahren, wie

beispielsweise Tumorzellen oder Pathogene, lauern. Treffen diese unreifen dendritischen Zellen

(iDCs) auf Gefahrensignale, wie sie von Bakterien oder geschidigten Korperzellen ausgehen,

beginnen sie zu reifen.

Dieser Reifungsprozess fihrt zu zwei grundlegend unterschiedlichen Typen von dendritischen

Zellen, die die nachfolgende Immunreaktion in gegensitzliche Richtungen lenken (Abb. 2):

Reife, immunogene dendritische Zellen (mDCs): Dies ist der «Standardwegy» bei einer
Infektion. Die reifende Zelle exprimiert vermehrt Molekiile an ihrer Oberfliche, die fir die
Aktivierung von T-Zellen notwendig sind (z.B. CD80, CD86, MHC-II). Sie wandert in die
nichstgelegenen Lymphknoten und schiittet pro-inflammatorische
(entziindungsférdernde) Botenstoffe wie das Zytokin Interleukin-12 (IL-12) aus. Dort
aktivieren diese Zytokine naive (inaktive) T-Zellen und losen so eine starke, auf Angriff
ausgerichtete Immunantwort aus.

Tolerogene dendritische Zellen (tolDCs): Unter dem Einfluss bestimmter Substanzen
entwickeln sich aus unreifen DCs keine immunogene, sondern tolerogene Zellen. Zu
diesen Substanzen gehoéren unter anderem VitD3 [3], Vitamin A und das Zytokin TGF-8.
Tolerogene DCs zeichnen sich dadurch aus, dass sie nur wenige der aktivierenden
Oberflichenmolekiile tragen und stattdessen anti-inflammatorische
(entziindungshemmende) Zytokine wie Interleukin-10 (IL-10) produzieren. Ihre
Hauptfunktion besteht nicht darin, eine Abwehrreaktion auszuldsen, sondern diese gezielt
zu unterdricken. Dadurch verhindern sie, dass das Immunsystem in gesundem Gewebe

unndétig oder gegen harmlose korpereigene Strukturen reagiert (periphere Toleranz).



Unreife
Dendritische Zelle

TGF-B,
\ Retinsdure,
Vitamin D3
Reife Tolerogene s
Naive o i Naive
CD4+-T-Zelle Dendritische Zelle Dendritische Zelle CD4+-T-Zelle
IL-12 IL-10
-— ——— i e
TH1-Zelle Treg-Zelle TH2-Zelle

Abbildung 2: Einfluss dendritischer Zellen auf die T-Zell-Differenzierung [1], abgeidnderte Abbildung

Reife DCs sezernieren u.a. das pro-inflammatorische Zytokin I1.-12, welches die Differenzierung von inflammatorisch
wirkenden TH1-Zellen begiinstigt. Durch den Einfluss von TGF-8, Retinsdure oder VitD3 kénnen aus unreifen DCs
tolerogene DCs entstehen, die vor allem tiber die Sekretion des antiinflammatorischen IL-10 die Differenzierung von Treg-
sowie TH2-Zellen induzieren.

2.1.3 T-Zellen und die Balance zwischen Angriff und Toleranz

Naive T-Helferzellen (CD4"-T-Zellen) sind die zentralen Schaltstellen der adaptiven
Immunantwort. Je nachdem, welche Signale sie von einer dendritischen Zelle erhalten, entwickeln
sie sich in unterschiedliche Subpopulationen mit spezialisierten Aufgaben. Fiir das Verstindnis von
Autoimmunerkrankungen und deren potenzieller Behandlung sind vor allem zwei
Entwicklungspfade von Bedeutung:

Der pro-inflammatorische Pfad: Prisentiert eine mDC ein Antigen und schittet dabei IL-
12 aus, differenziert die naive T-Zelle zu einer T-Helferzelle vom Typ 1 (TH1). TH1-Zellen
koordinieren eine aggressive Immunantwort, indem sie selbst entziindungsfordernde Zytokine
wie Interferon-y (IFN-y) und Tumornekrosefaktor-o (TNF-o) produzieren, die zur Eliminierung
von Pathogenen oder infizierten Zellen beitragen. Bei Autoimmunerkrankungen wie der
Rheumatoiden Arthritis ist dieser Pfad uberaktiv und richtet sich falschlicherweise gegen
korpereigenes Gewebe.

Der anti-inflammatorische Pfad: Prisentiert hingegen eine tolDC ein Antigen und schiittet
dabei I1.-10 aus, wird die Entwicklung der naiven T-Zelle in eine ginzlich andere Richtung gelenkt.
Aus ihr entsteht eine regulatorische T-Zelle (T.g). Twy-Zellen spielen eine zentrale Rolle bei der
Unterdriickung fehlgeleiteter Immunreaktionen und verhindern damit Autoimmunitit, also
Angriffe des Immunsystems auf korpereigenes Gewebe. Sie sichern diese Selbsttoleranz, indem



sie selbst die anti-inflammatorischen Zytokine IL-10 und TGF-§ freisetzen und die Aktivitit

anderer Immunzellen, einschliesslich der TH1-Zellen, dimpfen.

2.1.4 Autoimmunerkrankungen und Rheumatoide Arthritis

Wihrend ein ausbalanciertes Immunsystem zwischen schidlichen und korpereigenen Strukturen
unterscheiden kann, ist diese Fihigkeit bei Autoimmunerkrankungen gestort. Die Rheumatoide
Arthritis (RA) ist ein Beispiel fir eine solche immunvermittelte entziindliche Erkrankung
(IMID): Hier verschiebt sich das im vorigen Kapitel beschriebene Gleichgewicht von einer
kontrollierten, toleranten Immunantwort hin zu einem selbsterhaltenden, pro-inflammatorischen

Zustand, der sich filschlicherweise gegen den eigenen Koérper richtet.

RA ist eine systemische Autoimmunerkrankung, die sich vor allem durch die Entziindung der
Gelenkinnenhaut (Synovium) auszeichnet. Dies fihrt zu den charakteristischen Symptomen wie
Schmerzen, Schwellungen und Steifheit in den Gelenken, insbesondere in Hinden, Fissen und
Knien. Unbehandelt schreitet die Entziindung fort und fiihrt zur unumkehrbaren Zerstérung
von Knorpel und Knochen, was in Deformititen und starker funktioneller Beeintrichtigung
resultiert. Obwohl die genauen Ausléser der RA noch nicht vollstindig geklirt sind, geht man von

einem Zusammenspiel aus genetischer Veranlagung und umweltbedingten Faktoren aus.

2.1.5 Pathologische Prozesse im Gelenk eines RA-Patienten

Im gesunden Zustand ist das Synovium eine diinne Zellschicht, die das Gelenk auskleidet, den
Knorpel mit Nihrstoffen versorgt und Gelenkschmiere® produziert [4]. Bei der Rheumatoiden
Arthritis verdndert sich diese Struktur durch folgende Prozesse dramatisch (Abb. 3) [5]:

Jomnt Capsule

Cartilage

Synovium

Healthy Possible immune cell
Joints infiltration, but often I:::::::::i;;“ [-lz'rlil;:.:;:z“
1
normal hyperplasia of the

lining layer and
pannus formation

Abbildung 3: Pathophysiologie von Rheumatoider Arthritis [5], abgednderte Abbildung
RA wird durch eine Immunzell-Infiltration eine Hyperplasie der Gelenkinnenhaut ausgel6st und es bildet sich ein Pannus.

Infiltration von Immunzellen: Das Synovium wird von einer grossen Anzahl an
Immunzellen, darunter T-Zellen, B-Zellen und Makrophagen, tiberschwemmt. Zur Erhaltung der

2 Gelenkschmiere ist eine Fliissigkeit, welche der Verringerung des Reibungswiderstandes dient.
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vergrosserten inflammatorischen Zellmasse werden neue Blutgefisse gebildet (Angiogenese).
Diese versorgen die Immunzellen mit Sauerstoff und Nihrstoffen und ermoglichen so das
Fortschreiten der Entziindung [6], [7]. Dabei wirkt vor allem der vaskulire endotheliale
Wachstumsfaktor ~ (vascular  endothelial  growth  factor, VEGF) mit. VEGF-
Serumkonzentrationen ° sind bei RA-Patienten erhoéht und korrelieren direkt mit der
Krankheitsaktivitit [7].

Pannusbildung: Durch die chronische Entziindung verdickt sich die Gelenkinnenhaut
stark (Hyperplasie) und beginnt, tumorartig in den Gelenkknorpel und den angrenzenden

Knochen hineinzuwachsen. Dieses wuchernde, aggressive Gewebe wird als Pannus bezeichnet.

Gewebezerstérung: Die im Pannus aktiven Zellen setzen durch die Freisetzung von pro-
inflammatorischen Zytokinen wie TNF-a, I1.-1 und IL.-6 eine Kaskade zerstorerischer Prozesse
in Gang. Beispielsweise regen diese Zytokine Knorpelzellen (Chondrozyten) und
Bindegewebszellen (synoviale Fibroblasten) [8] an, Enzyme freizusetzen, die den Knorpel
abbauen (z.B. Kollagenasen). Gleichzeitig fordern sie die Aktivierung von Osteoklasten,
spezialisierten Zellen, die fir den Abbau von Knochengewebe verantwortlich sind.

2.2 Genetik

2.2.1 Was ist ein Gen?

In der Desoxyribonukleinsiaure (DNA) sind alle
T ______ = Erbinformationen eines Organismus gespeichert.
Regulation DNA-Abschnitt . .
— s 2 "‘—k-fT_Tf-/ Bestimmte Abschnitte der DNA werden Gene
Kontrolle " Transkription genannt [9], [10]. Sie dienen als «Bauanleitungen»
» Zeit . . ) ) )
- fir Proteine, welche die Grundlage biologischer
Tf_"fi _— TRvA | Systeme bilden. Die Bildung eines Genprodukts
/" Beteiligung weiterer ™ ; ; =
@& wird Expression genannt und erfolgt iber mehrere
T Schritte. Zunichst wird das Gen in einem Prozess
Nachbearbeitun e e . .
dgnln'RNA § Translation namens Transkription «abgelesen»: Dabei wird
. Eﬁf;’,f;en ) v mithilfe des RNA-Polymerase-Enzyms ecine
Protei tuf ) ) )
P i Arbeitskopie des Gens in Form von messenger-
achbearbeitung . . .
des Proteins B RNA (mRNA) erstellt. Anschliessend wird die
Protein | mRNA in der Translation als Vorlage fir die
Abbildung 4: Vom Gen zum Genprodukt [9] Herstellung von Proteinen genutzt.
Die Herstellung von Proteinen folgt einem mehrstufigen
Prozess. Bei jedem Schritt sind mehrere epigenetische . . . . . .
Faktoren beteiligt, welche das Produkt verindern kénnen. Die EXPICSSIOH cines Gens geschleht nicht Zufalhg’
sondern  wird  durch  ein  komplexes

Zusammenspiel von regulatorischen Elementen auf der DNA und speziellen Proteinen, den
Transkriptionsfaktoren, exakt gesteuert (Abb. 4). Diese Steuerung ist die Basis fiir genbasierte
Netzwerke, da die Expression eines Gens von innerlichen und dusserlichen Faktoren beeinflusst
wird. Fiir eine Entziindung beispielsweise werden mehr pro-inflammatorische Zytokine (z.B. TNF-

o) benotigt. Die dafiir kodierenden Gene sind also stirker exprimiert [11].

3 Mit ,,Serumkonzentration” wird die Konzentration im Blutserum gemeint.
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Da die Quantifizierung der Proteinkonzentrationen oft schwierig ist, misst man in der Forschung
jedoch zumeist die mRNA — die bereits transkribierte, jedoch noch nicht translatierte Protein-
Vorstufe [12], [13]. Die Gesamtheit aller RNA-Transkripte in einer Zelle zu einem bestimmten
Zeitpunkt wird als Transkriptom bezeichnet und gibt einen Einblick in die zellulire Aktivitat [14].

2.2.2 Messung der Genexpression

Um genregulatorische Netzwerke zu analysieren, muss die Aktivitit von Tausenden von Genen
gleichzeitig gemessen werden [13], [14]. Die Daten werden typischerweise mit einer der folgenden
Methoden erzeugt:

DNA-Microarrays: Bei dieser Methode werden kurze, bekannte DNA-Sonden* [15] auf
einem Chip fixiert. Die Menge der gebundenen RNA an einer bestimmten Sonde ist proportional

zur BExpression des entsprechenden Gens und wird tiber ein Fluoreszenzsignal gemessen.

RNA-Sequencing (RNA-Seq): Diese Methode sequenziert die RNA-Molekiile einer Probe
direkt und zahlt sie. Sie bietet eine hohere Genauigkeit und einen grésseren dynamischen Bereich

als Microarrays und kann auch bisher unbekannte Transkripte entdecken.

Beide Technologien liefern riesige Datensitze, die zeigen, welche Gene in einer Zelle unter

bestimmten Bedingungen «an-» oder «ausgeschaltet»

sind. Die wahre Schwierigkeit liegt in der Analyse und Interpretation dieser Daten.
2.3 Bioinformatik: Gennetzwerke

2.3.1 Was ist ein Gennetzwerk?

Gennetzwerke sind eine Art, die Expression von Genen zu quantifizieren und zu vergleichen.
Einige Begriffe aus der Graphentheorie sind in diesem Kontext relevant (Tab. 1) [13]:

Tabelle 1: Graphentheorie in der Bioinformatik

Begriff Anwendung

Knoten Ein einzelnes Gen.

Kante Die mathematische Verwandtschaft zwischen zwei Genen.

Topologie Die Struktur eines Netzwerks.

Nachbarn Gene, welche durch eine Kante verbunden sind.

Grad eines Die Gesamtanzahl der Nachbarn.

Knotens

Dichte Verhailtnis der vorhandenen Kanten zu den moglichen Kanten in einem
Netzwerk [16].

Durchmesser Lingster direkter Weg zwischen zwei Knoten [106].

Modul / Cluster  Eine Gruppe von verwandten Genen.

* Eine DNA-Sonde ist ein DNA-Molekdl, das eine komplementire Basensequenz zum gesuchten Gen aufweist.
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Da meistens mehrere Gene an
Gened der Herstellung eines Proteins
= und immer eine Vielzahl von
o MRNA | '
RIRISin S ) a Genen in komplexeren
4 . . -
mRiLA \ Protein | > / \ biologischen Prozessen beteiligt
W - \ Gene?2 e, Sz ist, lassen sich aus den einzelnen
i N Tl Strukturen biologisch relevante
Gene 3 * brotein 2 Y Gene regulatory
& < s network Netzwerke erstellen (Abb. 5).
Abbildung 5: Schematische Darstellung eines genregulatorischen Die Kanten koénnen sich dabei
Netzwerks [13] . .
Ein komplexes biophysisches Modell beschreibt die Interaktion zwischen drei nur durch ihre Anwesenheit
Genen: direkte Regulation (Gen 2 durch Gen 1) sowie kombinatorische ; :
auszeichnen (Abb. 6a), gerichtet
Regulation durch eine Komplexbildung (Gen 3 durch die Gene 1 und 2). Das ] ( ) » 8 )
gerichtete Netzwerk stellt die abstrahierte Struktur des Systems dar. sein (Abb 6b) oder eine

Gewichtung haben (Abb. 6c¢).
Kombinationen sind méglich. Gewichtete Kanten stellen meistens die statistische Ahnlichkeit im

Expressionsmuster (Koexpression) als Verbindungsstirke zwischen zwei Genen dar.

Abbildung 6: Verschiedene Kantenarten [13], abgeinderte Abbildung
6a) zeigt ein Netzwerk mit ungerichteten, ungewichteten Kanten. b) hat gerichtete Kanten (Pfeile) und c) hat gewichtete Kanten
(erkennbar an der Stirke der Verbindungslinien).

2.3.2 Arten von Netzwerken

Grob lassen sich die genbasierten Netzwerke in drei Kategorien einteilen [17] (Abb. 7):

A. Genkoexpressionsnetzwerke (GCNs) haben ungerichtete, aber gewichtete Kanten und
konnen infolgedessen auch die kausalen Zusammenhinge nicht wiedergeben. Sie kommen
bei der Suche nach funktional verwandten Genen zum Einsatz.

B. Genregulatorische Netzwerke (GRNSs) zeichnen sich dadurch aus, dass all ihre Kanten
gerichtet sind. Sie geben Ausschluss dartiber, welche Gene sich gegenseitig regulieren’.

C. Eine Unterkategorie von GRNs sind die transkriptionsregulatorischen Netzwerke
(TRNSs). Deren gerichtete Kanten gehen von Transkriptionsfaktor-Genen aus.

5 «Regulieren» bedeutet beispielsweise, dass Gen A ein Protein Py herstellt, dass die Transkription von Gen B
verhindert. Gleichzeitig kann P, dafir verantwortlich sein, die Translation von Gen B zu férdern. Vergleiche Abb. 5.
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Allerdings wird in der Forschung diese Einteilung nur lose verwendet. Die Bezeichnung
«genregulatorisches Netzwerk» hat sich als Oberbegriff zu allen Netzwerken etabliert und wird
teilweise auch fiir GCNs oder TRNs verwendet. Da in dieser Arbeit jedoch die Koexpression
untersucht wird, wird der Ausdruck «Koexpressionsnetzwerk» (GCN) verwendet werden.

A GCN: B GRN: c TRN:

Gene Co-expression Network  Gene Regulatory Network  Transcriptional Regulatory Network

() TF gene

O Non-TF gene

Abbildung 7: Arten von Gennetzwerken [17]

Das Koexpressionsnetzwerk (GCN) in A) stellt die Koexpression zwischen jeweils zwei Genen mittels einer Linie (Kante) dar.
B): Genregulatorische Netzwerke (GRNs) hingegen zeigen, welches Gen i ein anderes Gen j beeinflusst (reguliert).
Transkriptionsregulatorische Netzwerke (TRNs) wie das in C) zeigen, welche Gene durch die Herstellung von
Transkriptionsfaktoren andere Gene beeinflussen.

2.3.3 Umwandlung in Matrizen

Haufig sind Netzwerke fir weitere Berechnungen ungeeignet und werden daher als
Adjazenzmatrizen dargestellt. Zeilen und Spalten entsprechen den Knoten, die numerischen
Eintrige den Kanten [18]; deren Werte variieren je nach Netzwerktyp (Abb. 8). Die Matrix ist
symmetrisch, und die Diagonale wird auf null gesetzt.
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2.3.4 Die skalentreie Topologie

Ein zentrales Kriterium zur Validierung von biologischen Netzwerken ist die Untersuchung ihrer

globalen Struktur [19], [20], [21].

10° 107
k

Abbildung 9: Optimale Gradverteilung

(By Rsoaresp - Own work, CC BY-SA 4.0,

Jeder Punkt in diesem Graphen stellt die Anzahl Knoten (Gene)
P(k) mit k Kanten (Verbindungen) dar. Fir skalenfreie Netzwerke
ergibt sich dadurch eine abfallende Gerade, an deren Ende sich
cine Haufung von Punkten befinden kann.

https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=34204143)

Eine skalenfreie Topologie (scale-free
topology) ist ein fundamentales Merkmal
vieler realer Netzwerke, einschliesslich
biologischer Systeme. Solche Netzwerke
zeichnen sich dadurch aus, dass die meisten
Knoten (Gene) nur wenige Verbindungen
aufweisen, wiahrend einige wenige Knoten,
sogenannte «Hubs», cine extrem hohe
Anzahl von Verbindungen besitzen. Die
Anzahl Knoten P(k) eines Netzwerks,
welche k Verbindungen (Kanten) zu
anderen Knoten haben, ist gegeben durch
das Potenzgesetz P(k) ~ k™ (Abb. 9).
Der Parameter y liegt im Normalfall im

Intervall (2; 3).

Die biologische Relevanz dieser Topologie ist signifikant. Metabolische und regulatorische

Netzwerke folgen oft diesem Prinzip [22], [23]. Es wird angenommen, dass diese Architektur ein

grundlegendes Designprinzip zellulirer Organisation widerspiegelt, das den Systemen eine hohe

Robustheit gegeniiber zufilligen Stérungen und Fehlern verleiht. Parameter, die zu einer
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schlechten Anpassung an die skalenfreie Topologie fithren, korrelieren oft mit einem
schwicheren «biologischen Signal» (z.B. einer geringeren Korrelation zwischen Konnektivitat
und funktioneller Aussagekraft).

Aufgrund dieser starken biologischen Evidenz wird das Erreichen einer skalenfreien Topologie oft
als Qualitdtskriterium fur die Netzwerk-Konstruktion verwendet. Methoden wie WGCNA
nutzen dieses Kriterium (gemessen als R%-Wert), um die Parameter fiir die Erstellung der

Adjazenzmatrix zu optimieren.

2.3.5 Permutationstests

Eine weitere Art, die Qualitat und statistische Aussagekraft eines Netzwerks zu iiberpriifen, ist ein
sogenannter Permutationstest. Im Folgenden wird die von Tesson et al. (2010) beschriebene

Anwendung vorgestellt [24].

Zunichst wird ein Dispersionswert berechnet: Dieser misst, wie sehr sich Korrelation zwischen
zwei Genen aus den Modulen ¢1 und ¢2 der Test- und Kontrollbedingung unterscheidet. Falls

cl = c2, quantifiziert der Dispersionswert die Koexpressionsunterschiede innerhalb von c¢1.

Anschliessend werden alle Proben 1000 -mal zufillig in zwei Gruppen aufgeteilt, um
gewissermassen eine neue «Test»- und «Kontrollgruppe» zu erstellen, und es wird fiir jede Zuteilung
ein Dispersionswert berechnet. Die dadurch entstehende Verteilung zeigt an, wie gross die zufillig
zu erwartenden Unterschiede wiren. Dagegen vergleicht man den tatsichlich beobachteten

Dispersionswert.

2.4 Mathematik und Statistik

Fir normale Datenverteilungen kann zur Berechnung des Verwandtschaftsgrades zweier Gene

mittels des Estimators «Spearman» die gegenseitige Information berechnet werden [25].

2.4.1 Der Spearman-Korrelationskoetfizient

Der Spearman-Korrelationskoeffizient untersucht, ob zwischen zwei Variablen ein monotoner
Zusammenhang besteht. ,,Monoton® bedeutet, dass grossere Werte der einen Variable im
Allgemeinen mit grosseren (oder kleineren) Werten der zweiten Variable einhergehen. Dabei muss
der Zusammenhang nicht linear sein [26].

Im Gegensatz zur Pearson-Korrelation, die direkt mit den urspriinglichen Messwerten arbeitet,
basiert die Spearman-Korrelation auf Ringen: Alle Werte werden der Grésse nach sortiert, und
jeder Beobachtung wird eine Rangnummer zugeordnet®. Bei gleichen Werten erhalten diese

entweder den gleichen Rang oder den Mittelwert der entsprechenden Rangpositionen [27].

Anschliessend wird auf diesen Rangwerten die Pearson-Korrelation berechnet. Die Formel fir die
Pearson-Korrelation lautet [28], [29]:

¢ Zum Beispiel erhilt der kleinste Wert den Rang 1 und der zweitkleinste Wert den Rang 2. Der grésste von n
Werten besitzt den Rang n.
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Gleichung 1: Berechnung der Pearson-Korrelation
Doy = (i =)y —y)
xy = = —
VEG =02 Xy — 7)?
Dabei bezeichnen x; und y; die einzelnen Messwerte (hier: die Ringe) und X sowie y deren

Mittelwerte. Die Terme /2(x; —X)? bzw. /X(y; —¥)? entsprechen den jeweiligen
Standardabweichungen der Rangwerte.

Da Spearman nicht mit den urspriinglichen Messwerten, sondern mit deren Ringen arbeitet,
handelt es sich um ein nicht-parametrisches Verfahren. Das bedeutet, dass keine bestimmte
Verteilung der Daten vorausgesetzt wird. Diese Eigenschaft macht den Spearman-Koeffizienten

besonders geeignet fiir biologische Daten.

2.4.2 Mutual Information

Sind zwei Variablen nicht unabhingig voneinander, lisst sich von der einen Variable mit gewisser
Wahrscheinlichkeit auf die andere schliessen [30]. Diese Wahrscheinlichkeit ldsst sich mit der

«gegenseitigen Information» (Mutual Information oder MI) quantifizieren.

Fir normalverteilte Daten kann die gegenseitige Information I aus dem Spearman-Koeffizienten
T berechnet werden [25], [31]:

Gleichung 2: MI-Berechnung auf Basis des Spearman-Koeffizienten
1 2
10, ¥) = — 5 log (1 - 7%)

Falls I = 0 ist, enthilt eine Variable keine Information Uber eine andere. Ein hoherer MI-Wert
zwischen zwei Variablen bedeutet, dass die eine auf eine nicht zufillige Art mit der anderen
verwandt ist. In diesem Sinne ist die Annahme sinnvoll, dass zwei Gene umso wahrscheinlicher
eine biologische Verwandtschaft haben, desto hoher ihr gemeinsamer MI-Wert ist [32].

2.4.3 Weitere Grundlagen der Statistik

Nullhypothese Hy
Eine Nullhypothese Hj ist eine Annahme in der Statistik, die besagt, dass es keinen Effekt, keinen

Zusammenhang oder keinen Unterschied zwischen Variablen gibt, und die mit einem
Hypothesentest tiberprift wird. Sie wird solange als wahr angesehen, bis statistische Beweise sie

widerlegen, und bildet das Gegenstiick zur Alternativhypothese Hy [34], [35].

p-Wert

Der p-Wert ist definiert als die Wahrscheinlichkeit, die Teststatistik oder einen noch hoheren Wert
zu erhalten, unter der Annahme, dass die Nullhypothese wahr ist. Ein kleiner p-Wert signalisiert,
dass die Beobachtung unter der Annahme des Zufalls sehr unwahrscheinlich ist, was zur
Verwerfung der Nullhypothese fiihrt.

Bernouilli-Experiment
Ein Bernoulli-Experiment ist ein Zufallsexperiment mit genau zwei moéglichen Ergebnissen, die
als «Erfolg» und «Misserfolg» bezeichnet werden. Die Erfolgswahrscheinlichkeit bleibt durch

Prozesse wie beispielsweise «Zufilliges Ziehen mit Zurticklegen» konstant [30].
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3 Methodik
3.1 Daten

Der verwendete Datensatz stammte aus der 6ffentlichen Datenbank Gene Expression Omnibus
(GEO, Accession: GSE128816; n_test = 10, n_control = 10) [39]. Die Genexpressionsdaten
basierten auf RNA-Seq-Analysen von humanen CD4*-T-Zellen nach Kontakt mit VitD3-tolDC
beziehungsweise mit mDCs. Damit sollten die von VitD3 ausgelosten Mechanismen der

Toleranzinduktion untersucht werden.

3.1.1 Normalisierung

Die Daten wurden zunichst log2(x+1)” verwandelt, um aus einer exponentialihnlichen eine

(méglichst) normale Verteilung zu erhalten [40].

Zur Vergleichbarkeit der Expressionswerte zwischen den Bedingungen wurde eine
Quantilnormalisierung (gspline) durchgefithrt [41]. Dieses Verfahren gleicht systematische
Unterschiede in den Signalverteilungen der Arrays aus, um sicherzustellen, dass beobachtete
Unterschiede biologischen und nicht technischen Ursprungs sind. Dabei werden die Quantile der

urspringlichen Verteilungen an eine gemeinsame Zielverteilung angepasst.

In einem QQ-Plot ist diese Anpassung graphisch erkennbar: Die x-Achse zeigt die «theoretical
quantiles» (die Quantile, die man bei einer perfekten Normalverteilung erwarten wiirde) an. Nach
der Normalisierung sollten ihnen die «sample quantiles» (die tatsichlich beobachteten Quantile)

auf der y-Achse entsprechen — die Punkte sollten also genau auf der Diagonalen liegen.

3.2 Materialien und Software

Alle  statistischen Berechnungen und bioinformatischen Analysen wurden in der
Programmiersprache R (Version 4.4.3) [42] in der Entwicklungsumgebung RStudio (Version
2025.09.0+387) [43] durchgefiihrt. Fur die jeweiligen Analyseschritte kamen die nachfolgenden R-
Pakete aus dem Bioconductor- und dem CRAN-Repository zum Einsatz (Tab. 2):

Tabelle 2: verwendete Pakete

Paket Version  Repository Quelle
bc3net 1.0.5 CRAN [44]
WGCNA 1.73 CRAN [45]
RColorBrewer 1.1.3 CRAN [46]
preprocessCore 1.68.0 Bioconductor  [47]
igraph 2.1.4 CRAN [48]
moduleColor 1.8.4 CRAN [49]
scales 1.4.0 CRAN [50]
dplyr 1.1.4 CRAN [51]
gegplot2 4.0.0 CRAN [52]
flashClust 1.01-2 CRAN [53]
clusterProfiler 4.14.6 Bioconductor [54]
org.Hs.eg.db 3.20.0 Bioconductor [55]
enrichplot 1.26.6 Bioconductor [56]

7 Der sogenannte ,,Pseudocount® von 1 witd allen Werten addiert, um das nicht definierte log (0) zu vermeiden.
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Die Analysen erfolgten auf einem Windows-Laptop (Intel i7-1165G7, 16 GB RAM).

Die folgende Github-Repository enthilt ein PDF der Arbeit, den verwendeten Code und das

Datenset sowie alle erhaltenen Ergebnisse:

https://github.com/py-sofia/Maturaarbeit Sofia-Surace 2025

3.3 Netzwerkerstellung mit be3net

Zur Erstellung des Genregulationsnetzwerks aus den vorliegenden Genexpressionsdaten wurde
die Methode bc3net (bagging c3nel) verwendet [31].

be3net ist ein sogenanntes Ensemble-Verfahren, das speziell darauf ausgelegt ist, aus grossen, aber
oft verrauschten biologischen Datensitzen robuste und zuverlassige Netzwerke zu extrahieren. Die
Kernidee besteht darin, nicht nur ein einziges Netzwerk aus den Daten zu berechnen, sondern eine
Vielzahl von Netzwerken zu erstellen und diese anschliessend zu einem finalen, statistisch
validierten Netzwerk zu vereinigen. Dieser Ansatz erhoht die Zuverldssigkeit der Ergebnisse

erheblich und reduziert die Anfilligkeit fiir zufillige Schwankungen oder Ausreisser in den Daten.

Der Algorithmus ldsst sich in drei konzeptionelle Hauptschritte (Abb. 10) unterteilen, die im

Folgenden erlautert werden.

Bootstrap
data

inference

network éb'. Bagging
1 s

@@ — @D —ED s — e,
Cid o Binomial

Gb b test ® O

2 v ®

@

G

Abbildung 10: Schematische Abbildung des bc3net-Algorithmus [31]
Aus einem Datenset D werden B Bootstraps erstellt. Auf jeden dieser Bootstraps wird der C3NET-Algorithmus zur

. . B . . .
Korrelationsberechnung angewendet. Die entstehenden Netzwerke {GE}k_ , werden dann zu einem ungerichteten, gewichteten

Finalnetzwerk G, zusammengefihrt. Anschliessend wird zur Validierung der Kanten ein Binomialtest durchgefiihrt.

3.3.1 Erstellung eines Bootstrap-Ensembles (Bagging)

Genexpressionsdaten  sind durch komplexe Eigenschaften gekennzeichnet: Sie sind
hochdimensional (Tausende von Genen), oft nicht linear und enthalten technisches sowie
biologisches Rauschen. Zudem steht einer grossen Anzahl von Genen p (Variablen) typischerweise

nur eine kleine Anzahl von Proben n gegentiber («Large p small n») [57].

Um diesen Herausforderungen zu begegnen, wendet bc3net das Prinzip der Bootstrap
Aggregation, kurz Bagging, an. Aus dem urspriinglichen, einzelnen Genexpressionsdatensatz D

wird nicht nur ein Netzwerk, sondern ein ganzes Ensemble von Netzwerken abgeleitet. Fur diese
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Arbeit wurden dafiir zunichst aus dem Originaldatensatz wurden durch zufilliges Ziehen mit
Zuriicklegen hundert (B = 100) neue, sogenannte Bootstrap-Datensitze (Dy,D,, ..., Dp)
erstellt [58], [59]. Jeder dieser Bootstrap-Datensitze war dem Originaldatensatz sehr dhnlich, aber
dennoch einzigartig in seiner Zusammensetzung. Dieses Vorgehen simulierte gewissermassen, wie

die Ergebnisse aussehen wiirden, wenn das Experiment viele Male wiederholt werden wiirde.

3.3.2 Netzwerkinferenz mit c3net fir jeden Bootstrap-Datensatz

Fir jeden einzelnen der hundert erstellten Bootstrap-Datensitze wurde nun mithilfe des c3net-
Algorithmus ein Koexpressionsnetzwerk berechnet. c3net ist ein recheneffizienter Algorithmus,
der seinerseits in drei Schritten arbeitet:

1. Berechnung der Mutual Information: Zuerst wurden fiir alle moglichen Gen-Paare als
Mass fir ihre statistische Abhingigkeit die Mutual Information berechnet. be3net
berechnete zunidchst den Spearman-Korrelationskoeffizienten und wandte diesen

anschliessend in einen MI-Wert um?®.

2. Eliminierung schwacher Verbindungen: Fir jedes Gen wurde nur die stirkste
Verbindung zu einem anderen Gen beibehalten; pro Gen konnte es also maximal eine
Kante geben. Alle anderen potenziellen Verbindungen dieses Gens verwarf ¢3nez. Dieser
konservative Schritt sorgte dafiir, dass nur die signifikantesten Interaktionen im Netzwerk

verblieben und verhinderte, dass das Netzwerk zu dicht und untibersichtlich wurde.

3. Fehlerkontrolle: Die Bonferroni-Korrektur fiir multiples Testen wurde angewendet, um

die Anzahl der zufillig gefundenen Verbindungen zu kontrollieren (siche Anhang).

Als Ergebnis dieses zweiten Schrittes lag ein Ensemble von B leicht unterschiedlichen Netzwerken
B

{G,lz} Loy Vor, diejeweils die stirksten Verbindungen jedes Gens in dem entsprechenden Bootstrap-

Datensatz repriasentierten.

3.3.3 Aggregation und statistische Validierung

Alle Netzwerke des Ensembles wurden zu einem gewichteten Netzwerk G2, zusammengefiihtt.
Das Gewicht einer Kante n;; entsprach dabei der absoluten Haufigkeit, mit der diese spezifische

Kante in den B Einzelnetzwerken vorkam:

Gleichnng 3: Kantengewicht in GE,

B
6hp= ) 1(6ka.n)
k=1
wobei die Indikatorfunktion I() definiert ist als:
Gleichung 4: Die Indikatorfunktion 1)
1,x =1,

1(x) ={

0, sonst.

8 be3net ist in der Lage, mit MI-Estimators anstatt von Korrelationskoeffizienten zu rechnen, um nichtlineare Daten
zu berticksichtigen. Fur normale Daten ldsst sich jedoch auch aus den Korrelationskoeffizienten die Mutual
Information berechnen.
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Eine Kante, die beispielsweise in 95 von 100 Bootstrap-Netzwerken auftrat, wies ein hohes
Gewicht auf und wurde entsprechend als robust betrachtet. Trat eine Kante dagegen nur in 20

Netzwerken auf, deutete dies auf eine geringere Zuverlassigkeit hin.

Statistischer Test fiir jede Kante
Anstatt einen willkiirlichen Schwellenwert festzulegen (z.B. «Behalte alle Kanten, die in mehr als

30 der Netzwerke vorkommeny), fihrte be3net fiir jede potentielle Kante einen statistischen
Hypothesentest durch.

Die Nullhypothese Hj lautete, dass die beobachtete Haufigkeit einer Kante nicht héher war als rein
zufillig erwartet. Da die B Bootstrap-Datensitze voneinander unabhingig waren, konnte das
wiederholte Schitzen eines Netzwerks als eine Serie von B unabhingigen Bernoulli-
Experimenten betrachtet werden. In jedem dieser Experimente besass die Kante (i, j) genau zwei

mogliche Ausginge: «vorhanden» (Erfolg) oder «nicht vorhanden» (Misserfolg).
Unter Hy folgte die Anzahl der Beobachtungen einer Kante, also die Teststatistik n;;, somit einer
Binomialverteilung’ [37]

Gleichung 5: Verteilung der Teststatistik unter der Nullbypothese
n;; ~ Bin(B, p.),

wobei p, die Wahrscheinlichkeit bezeichnete, dass zwei Gene rein zufillig durch eine Kante
verbunden waren. Dieser Wert wurde von bec3net u.a. basierend auf der Grosse des Datensets

geschitzt.

Nachdem fiir jede Kante (i, ) die Anzahl der beobachteten Erfolge n;; bestimmt wurde, erfolgte
die statistische Bewertung. Entscheidend war, ob n;; so hoch war, dass eine zufillige Fluktuation

unwahrscheinlich wurde und auf eine echte biologische Interaktion hingedeutet werden konnte.

Der p-Wert fir eine Kante (i,)) entsprach der Wahrscheinlichkeit, unter Annahme von H
mindestens so viele Erfolge zu erhalten wie beobachtet:

Gleichung 6: Berechnung des p-Werts fiir die Kante (i, J)

B
P B n B-n
pGf) =Pr(nzny) = > () pr(i-po)
n=nl-j
Jeder Summand (i) pr(1 — p)B™™ war die Wahrscheinlichkeit, in genau n der B Bootstrap-

Netzwerke das zufillige Auftreten der Kante zu beobachten. Die Binomialkoeffizienten (5) gaben

dabei die Anzahl méglicher Kombinationen dieser n Erfolge an.

° Die Binomialverteilung beschreibt die Anzahl Erfolge in einer Setie von Bernoulli-Experimenten. Ist p die
Erfolgswahrscheinlichkeit bei einem Versuch, dann bezeichnet Bin(k, p) die Wahrscheinlichkeit, genau k Erfolge zu
erzielen.
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Erstellung des finalen Netzmwerks
Nur die Kanten, deren p-Wert unter einem strengen, fiir multiples Testen korrigiertes
Signifikanzniveau lag (Bonferroni-Korrektur), wurden in das endgtltige, ungerichtete Netzwerk

G aufgenommen.

Bedeutung

Dieser statistisch fundierte Ansatz ist ein wesentlicher Vorteil von be3net, da er eine objektive und
reproduzierbare Methode zur Auswahl der finalen Kanten bietet und die Notwendigkeit
manueller Schwellenwerte eliminiert. Das resultierende Netzwerk G reprisentierte somit ein
konservatives, aber statistisch signifikantes Abbild der stirksten und robustesten Zusammenhinge
in den Genexpressionsdaten.

3.3.4 Praktische Umsetzung

Fir diese Arbeit wurde die Implementierung der Autoren im R-Paket «bc3net» genutzt (Code-
Block 1). Als Ahnlichkeitsmass diente der Spearman-Korrelationskoeffizient. Die Anzahl der
Bootstraps wurde auf 100 gesetzt, um ecine stabile Netzwerkkonvergenz bei gleichzeitig
akzeptabler Rechenzeit zu erreichen. Anschliessend wurde das erstellte igraph-Objekt (Netzwerk)

in eine Adjazenzmatrix umgewandelt.

Code-Block 1: Berechnung der Netzawerke mit be3net

library(igraph)
library(bc3net)
library (WGCNA)

netControl <- bc3net (datControl, verbose=TRUE, estimator="spearman',
boot= )
netTest <- bc3net(datTreated, verbose=TRUE, estimator="spearman'", boot= )

save (netControl, file = "netControl.RData")
save (netTest, file = "netTest.RData'")

adjMatControl <- as_adjacency matrix(netControl, attr="weight", sparse=F)
adjMatTreated <- as_adjacency matrix(netTest, attr="weight", sparse=F)

genesTreated <- V(netTest)$name # get the names of all the treated genes
adjMatControl <- adjMatControl[genesTreated, genesTreated] # only keep ge-

nes present in treated

collectGarbage ()

3.4 Skalenfreie Topologie und der Parameter betal

Der optimale Soft-Threshold betal wurde mithilfe der Funktion
pickSoftThreshold.fromSimilarity bestimmt (Code-Block 2). Als skalenfrei wurde ein Netzwerk

erachtet, wenn er einen R%-Wert von iiber 0.85 erreicht.
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Code-Block 2: Die Wabhl von betal

powers <- C(SeCI( ’ ’ )r SeCl( ’ ’ ))

sft = pickSoftThreshold.fromSimilarity(
similarity = AdjDiff,
powerVector = powers,
RsquaredCut = ,
moreNetworkConcepts = TRUE,
verbose = 5);

betal <- sft$powerEstimate

3.5 Grobe Netzwerkbeschreibung

Fir eine grobe Beschreibung der mit be3net erstellten Netzwerke erfolgte zunichst eine graphische
Darstellung mit igraph. Das hierarchische Clustering wurde mit der Louvain-Methode "
durchgefthrt [60], [61]. Code-Block 3 visualisiert den grossten zusammenhingenden Teil, die
sogenannte «Giant Componenty, des netTest-Netzwerks und firbt die Knoten und Kanten nach
Clusterzugehorigkeit bzw. nach Kantengewicht ein. Bei der Layout-Erstellung kam DfL" zum
Einsatz, da sich diese Methode gut fur die Visualisierung grosser Netzwerke eignet [62], [63].

netControl wurde auf gleiche Weise visualisiert.

Code-Block 3: VVisualisiernng der Netzmwerke

componentsInfoTest <- components(netTest)
giantTest <- induced subgraph(netTest,

which (componentsInfoTest$membership ==
which.max (componentsInfoTest$csize)))

comTest <- cluster louvain(giantTest)
V(giantTest)$color <- brewer.pal(n = length(comTest), name =
"Set3") [comTest$membership]

edgeColorFnTest <- col numeric(palette = c("#fff", "#404040"), domain = NULL)
E(giantTest)$color <- edgeColorFnTest (E(giantTest)$weight)

pdf ("netTest.pdf", width = , height = )
plot (giantTest,
layout = layout with drl(giantTest),
vertex.label = NA,
vertex.size = 1,
vertex.frame.color = NA,
edge.arrow.mode = 0)
dev.off ()

Anschliessend wurden fur beide Netzwerke Dichte, Durchmesser und durchschnittlicher
Knotengrad berechnet sowie die Anzahl Kanten bzw. Knoten gezihlt.

10 Die Louvain-Methode ist ein Greedy-Algorithmus und identifiziert sich nicht tiberschneidende Cluster.
11 In DrL.-Graphen sind nahverwandte Knoten nah aneinander, wihrend entferntere Verbindungen nach aussen
verschoben werden.
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3.6 DiffCoEix

Um die Unterschiede in den Gen-Interaktionsmustern zwischen den beiden analysierten
Zustinden zu identifizieren, kam die Methode DiffCoEx (Differentially CoExpressed gene
modules) zum Einsatz [24]. DiffCoEx versucht, ganze Module von Genen zu identifizieren, deren
gemeinsames Expressionsmuster (ithre Koexpression) sich signifikant zwischen den beiden
Bedingungen dndert. Anders als bei der normalen Clustersuche enthalten die gefundenen Module
also nicht koexprimierte Gene; stattdessen gruppiert DiffCoEx Gene, welche ihre
Verbindungsstirke zu denselben anderen Genen auf eine dhnliche Art dndern®.

DiffCoEx nutzt WGCNA (Weighted Gene Co-expression Network Analysis), ein R-Paket mit
verschiedenen Funktionen zur Erstellung von gewichteten Koexpressionsnetzwerken, wendet es
aber nicht auf die Expressionsdaten selbst an, sondern auf die Verdnderung der Korrelationen

zwischen den beiden Zustinden.

Der grosse Vorteil ist, dass die Methode unvoreingenommen ist. Sie kann also de novo Gen-
Module auf Basis gemeinsamer Unterschiede in den Korrelationsmustern finden, ohne auf bereits
bekannte Gen-Gruppen angewiesen zu sein. Dabei folgt D7ffCoEx einem flnfteiligen Prozess (Abb.
11).

Adjazenzmatrizen Berechnung einer TOM:Berechnung . .
= < : : hierarchisches N =
flir Test- und Adjazenzdifferenz- einer . Signifikanzpriifung
Clustering

Kontrollgruppe Matrix Dissimilaritatsmatrix

Abbildung 11: DiffCoEx-Workflow, eigene Abbildung

Aus den Adjazenzmatrizen der Test- und Kontrollgruppe wird eine Differenzmatrix berechnet. Diese dient als Grundlage fir
die TOM-basierte Dissimilarititsmatrix, welche dann in Cluster aufgespalten wird. Als letzter Schritt wird die Signifikanz der
entstandenen Cluster ermittelt (z.B. mit Permutationstests).

3.6.1 Adjazenzmatrizen als Ausgangslage

Die Grundlage fiir die Analyse bilden die fiir jeden Zustand erstellten Adjazenzmatrizen aus der
be3net-Analyse. In diesen Matrizen ist fir jedes Genpaar ein Wert hinterlegt, der die Stirke seiner

statistischen Verbindung (Koexpression) reprasentiert.

3.6.2 Berechnung der Adjazenzdifferenz-Matrix

Im zweiten Schritt werden die beiden Adjazenzmatrizen verrechnet, um eine -einzige
Adjazenzdifferenz-Matrix zu erstellen. Ein hoher Wert in dieser Matrix bedeutet, dass

12 Bei der gewohnlichen Clustersuche wird eine einzelne Adjazenzmatrix als Eingabe fiir das Topological Overlap
Measure (TOM) verwendet. Diese beschreibt die Korrelationsstirke zwischen Genen in einem Zustand (Test- oder
Kontrollgruppe). Die entstehende TOM-Matrix beschreibt daher Gene, welche in diesem Zustand dieselben
Kortrelationspartner (Nachbarn) haben. Das Ergebnis sind Module von Genen, die miteinander koexprimiert sind.
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7 - _ i sich die Koexpression zwischen
Example criterion1: . B ~~  Exam iterion2: . . .
A Wifh;éodale N P ’ﬁgodﬂ':_?;trzgdur}e . | zwei Genen stark zwischen den

differential coexpression N differential coexpression beiden Zustinden unterscheidet

Condition 1 (e.g. control) Condition 1 (e.g. control) (z.B. hohe Korrelation in der

Testgruppe, aber tiefe Korrelation
in der Kontrolle). Ein tiefer Wert
bedeutet, dass ihre Verbindung

stabil geblieben ist.
Condition 2 (e.g. disease) Condition 2 (e.g. disease) Hierbei wird ein sogenannter Soft-
il Threshold-Parameter (betal)

verwendet. Dieser dient dazu,

grosse und damit bedeutsame

Korrelationsunterschiede — starker
N | zu gewichten als kleine, potenziell
' ’ durch  Rauschen  verursachte

Unterschiede. Konzeptionell
Abbildung 12: Differentialkoexpressions-Szenarios [24]

Fall A: Das Gennetzwerk ist in Bedingung 1 koexprimiert. In Bedingung 2 ist
ein wichtiger Regulator jedoch inaktiv und das Modul ist nicht linger ein Verstarker fur die relevantesten
koexprimiert. Fall B: Zwei ansonsten unabhingige Signalwege werden in . . -
Bediggung 1 durch das blau markierte Gen koirgdinjc%‘t. Seifc Inaktivitat in Slgnale in den Daten. Fiir die Wahl
Bedingung 2 entfernt die Korrelation zwischen den beiden Modulen — doch die| von  Jetg?  wurde versucht, ein
Kotrelation innerhalb der Module bleibt bestehen.

funktioniert dieser Parameter wie

Netzwerk zu erstellen, welches das
Skalenfreiheits-Kriterium erfullte.

3.6.3 Topologischer Overlap zur Identifikation gemeinsamer Muster

In einem nichsten Schritt wird der Topologische Overlap Measure (TOM) berechnet. Zwei
Gene werden hier als «hnlich» betrachtet, wenn sie signifikante Korrelationsinderungen mit

derselben Gruppe von Nachbargenen aufweisen.

Dieser Ansatz ermoglicht die Entdeckung von zwei wesentlichen Arten differentieller
Koexpression (Abb. 12):

A. Innerhalb-Modul-Anderung: Eine Gruppe von Genen ist in Zustand 1 stark miteinander
korreliert, in Zustand 2 jedoch kaum noch (oder umgekehrt). Das gesamte Modul verliert
oder gewinnt also seinen inneren Zusammenhalt.

B. Zwischen-Modul-Anderung: Zwei Gen-Module A und B werden in beiden Zustinden
intern stabil koexprimiert. Jedoch korrelieren die Gene aus Modul A in Zustand 1 stark mit
den Genen aus Modul B, wihrend diese Verbindung in Zustand 2 verloren geht. Die
Methode erkennt dies, weil alle Gene in Modul A ein zhnliches Muster der
«Verbindungsinderung» zu den Genen in Modul B aufweisen.

Aus dieser Berechnung resultiert eine Dissimilaritdtsmatrix, welche die Unidhnlichkeit zwischen

allen Genpaaren auf Basis ihrer gemeinsamen «Veranderungs-Nachbarschaft» beschreibt.

In dieser Matrix stellt ein tiefer Wert eine hohe Ahnlichkeit (niedrige Unihnlichkeit) dar: Dies
bedeutet, dass Gen § und j mit denselben Nachbarn eine signifikante Korrelationsinderung
aufweisen. Diese Korrelationsinderung ist ihr «topologischer Overlapy.
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3.6.4 Clustering und Modul-Identifikation

Die im vorherigen Schritt erstellte Dissimilaritdtsmatrix dient nun als Input fiir ein hierarchisches
Clustering. Dabei werden die Gene in einem baumartigen Diagramm (Dendrogramm) angeordnet,
wobei dhnliche Gene nahe beieinander liegen. Anschliessend wird dieser Baum mithilfe des
Algotithmus  Dynamic Tree Cut in einzelne Aste geschnitten, welche die finalen differentiell

koexprimierten Module darstellen.

Die Schnitthéhe eutHeight wird dabei empirisch bestimmt: Fir Werte zwischen 0.90 und 0.999
analysiert die Arbeit schrittweise, wie sich die Anzahl der Module und deren mediane Grosse
verindern. Die Ergebnisse werden grafisch dargestellt, wodurch sich ein Bereich erkennen lasst, in

dem sich beide Grossen stabilisieren.

3.0.5 Statistische Signifikanzprifung

Permutationsbasierte Signifikanztests, wie sie von Tesson et al. (2010) beschrieben werden, wurden
in dieser Arbeit nicht durchgefiihrt (siche Diskussion).

3.7 Genset-Analyse

3.7.1 Over-Representation Analysis (ORA)

Die Over-Representation-Analyse (ORA) ist ein weit verbreitetes Verfahren, um zu bestimmen,
ob bestimmte bekannte biologische Funktionen oder Prozesse in einer experimentell

abgeleiteten Genliste tiberreprasentiert (angereichert) sind.

Fir diese Arbeit wurde untersucht, welche a priors definierten, ungeordneten Sammlungen von
Genen (Gensets) [64], in einer Untermenge von ,.interessanten Genen hédufiger vorkamen, als es

zufillig zu erwarten wire [65], [606].

Der p-Wert fiir die Uberreprisentation (engl. enrichment) kann mit einem hypergeometrischen

Verteilungstest berechnet werden':

Gleichung 7: Hypergeometrischer Test fiir den p-Wert

k=1 My (N-M
( i )( n-—i

p=P(X 2x)=1—P(XSx—1)=1_ZT
i=0 n

13 Erklirung der Gleichung:

N: die Gesamtanzahl aller Gene im Experiment

n: die Anzahl , interessanter” Gene

M: die Anzahl Gene, die zu einem bestimmten Genset S geh6ren

x: die Anzahl der ,,interessante* Gene, welche tatsichlich in diesem Genset S vorkommen

Hier entspricht (1\:’) (1\:1__1?) der Anzahl Kombinationen, die es gibt, bei denen genau i der gezogenen n Gene im

betrachteten Genset S liegen. (ID gibt die Gesamtanzahl aller moglichen Stichproben der Grésse n an. Das
Verhiltnis Zihler zu Nenner beschreibt also die Wahrscheinlichkeit , dass bei einer zufilligen Auswahl von n Genen
aus N genau i davon zum Genset S gehoren.
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Nach der Berechnung des p-Werts wurde die BH-Korrektur fir multiples Testen angewandt
werden (siche Anhang).

3.7.2 Gene Ontology (GO)

Die Anreicherungsanalyse nutzte die Datenbank Gene Ontology (GO). Diese hat drei Kategorien
(Tab. 3) [64], [67]:

Tabelle 3: GO-Kategorien

Molecular Function (MF) Cellular Component (CC) Biological Process (BP)
Beschreibt die biochemischen Beschreibt den Ort innerhalb Beschreibt  iibergeordnete
Aktivititen eines von einem der Zelle, an dem ecine biologische Abliaufe, die

einzelnen Genprodukt (z.B. molekulare Funktion durch das Zusammenspiel
Protein oder RNA). Sie gibt = stattfindet. vieler molekularer Funktionen
an, was ein Genprodukt tun entstehen.

kann, jedoch nicht, wo oder
wann es dies tut.

3.7.3 Praktische Umsetzung

Die Berechnung erfolgte mithilfe der Funktion enrichGO des Moduls clusterProfiler (Code-
Block 4).

Code-Block 4: Enrichment

# Convert gene symbols to Entrez IDs for each module
modulesMergedEntrez <- lapply(modulesMerged, function(gene set) {
result <- bitr(gene_ set,
fromType="SYMBOL",
toType="ENTREZID",
OrgDb = org.Hs.eg.db)
return (result$ENTREZID)
})

# Perform GO enrichment analysis for each module

enrichmentResults ontALL <- lapply(modulesMergedEntrez, function(gene set)

{

enrichGO (

gene = gene_set,
Orgbb = org.Hs.eg.db,
keyType = "ENTREZID",
ont = "ALL",
pAdjustMethod = "BH",
readable = TRUE,
pvalueCutoff = p
gvalueCutoff = 1)

})
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4 Ergebnisse

4.1 Normalisierung

Nach der log2-Transformation verinderte sich die Verteilung der Expressionswerte deutlich: Der
urspriinglich exponentielle Verlauf mit einer ausgeprigten Spitze bei x = 0 (Abb. 13) flachte ab.
Stattdessen zeigte sich eine breitere, gestreckte Hauptspitze bei etwa x = 9 (Abb. 14). Auffillig
war zudem cin lokales Maximum bei x = 0 sowie cin Plateau zwischenx = OQund x = 7

b

bevor die Verteilung ab etwa x = 7 annihernd einer Normalverteilung entsprach.

Nach der Quantilnormalisierung zeigte sich im Q-Q-Plot (Abb. 14) eine deutlich verbesserte
Ubereinstimmung der empirischen mit den theoretischen Quantilen. Wihrend die Daten vor der
Normalisierung (Abb. 13) stark von der Diagonalen abwichen, verliefen die Punkte nach der
Normalisierung weitgehend linear. Lediglich im unteren Bereich (x < 0) war eine Abflachung zu
erkennen, was darauf hindeutet, dass sehr niedrige Intensititswerte durch die Normalisierung auf
einen engen Wertebereich zusammengezogen wurden.

Expression Distribution Across Samples log2(Expression) Distribution Across Samples

00020
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Density
Density
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0.0005

0.0000
0.00

T T T T T
0 10000 20000 20000 40000 50000 0 5

Expression I0g2(Expression)

Abbildung 13: Rohdaten, eigene Abbildung

Auf der x-Achse ist der Wert der Expression angegeben. Die
y-Achse beschreibt die Anzahl Gene, welche diesen Wert
besitzen («density»). Man erkennt deutlich eine Spitze bei ca.

X =0 und wie die Hiufigkeit darauthin exponentiell abnimmt.

Abbildung 14: log2-verwandelte Daten, eigene
Abbildung

Hier zeigt die x-Achse den log2-verwandelten Wert der
Expression, wihrend die y-Achse wieder die «density»
beschreibt. Die Spitze wurde auf die Werte zwischen etwa 7
und 10 gestreckt. Ein lokales Maximum bei X = 0 wird in
dieser Abbildung ebenfalls erkennbar.
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Abbildung 15: Q-Q-Plot der Rohdaten, eigene Abbildung | Abbildung 16: Q-Q-Plot der log2-verwandelten,

In der x-Achse sind die theoretisch erwarteten, in der y-Achse | quantilnormalisierten Daten, eigene Abbildung

die tatsichlich beobachteten Quantile. Die Kurve steigt Bis zum theoretischen Quantil —1 (x-Achse) sind die
exponentiell an. empirischen Quantile (y-Achse) gleich 0. Im Bereich von —1
bis 0 steigt Kutve stark an und verlduft ab ca. 0 nahezu linear
entlang der Diagonalen.

4.2 be3net-Netzwerke

Fir beide Bedingungen (Test- und Kontrollgruppe) wurde die grésste zusammenhingende
Komponente («Giant Component») der mit be3net inferierten Koexpressionsnetzwerke bestimmt
und mit igraph visualisiert (Abb. 17).

Beide Netzwerke umfassten 16333 Gene (Knoten), unterschieden sich jedoch leicht in ihrer
Topologie  (Tab.  4). Das  Netzwerk  der  Testgruppe  (netTest)  enthielt
117706 Kanten und wies damit eine leicht héhere Dichte ( 8.825-107%) als das
Kontrollnetzwerk netControl mit 114537 Kanten (Dichte:
8.588 - 10™*) auf. Der durchschnittliche Knotengrad war mit 14.41 gegeniiber 14.03 geringfiigig

erhoht, wihrend der Durchmesser mit 2.04 im Vergleich zu 1.73 leicht grosser wat.

In Abbildung 20 ist zudem erkennbar, dass die Gradverteilungen der beiden Netzwerke nur ab

einem x-Achsen-Wert von 2 annihernd dem Potenzgesetz (Kap. 2.3.4) entsprachen.
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Abbildung 17: igraph-Darstellung des Test- (links) und des Kontrollnetzwerks (rechts), eigene Abbildung
Jeder Punkt stellt ein Gen, jede Linie eine Korrelation zwischen zwei Genen dar. Innerhalb der beiden Netzwerke sind die
Gene mit Farben nach Modul gruppiert. (Rechts und links stehen die Farben fiir unterschiedliche Module.)

Tabelle 4: Eigenschaften der Netzaverke

netTest netControl
Anzahl Knoten 16333 16333
Anzahl Kanten 117706 114537
Dichte 8.825-107* 8.588-107*
Durchmesser 2.04 1.73
O Knotengrad 14.41 14.03
netControl netTest
. 4 N
= T~ 2 T .
5 61 \ g 61
5 51 3 5 -
[ (o]
IE 4. T 47
\c_i 3 - | = ‘C-;. 3 0 @
o 2 @ 24
k=) q ~ o 1
T T T |
0 2 4 6 0 2 4 6
log1p(Degree) log1p(Degree)

Abbildung 18: Beobachtete Gradverteilung, eigene Abbildung
Jeder Punkt in diesem Graphen stellt die Anzahl Knoten (Gene) auf der y-Achse mit einer bestimmten Anzahl Kanten
(Verbindungen) auf der x-Achse dar. Die Gene im markierten Bereich weichen von der skalenfreien Optimalverteilung ab.
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4.3 Skalenfreie Topologie

Keiner der vorgeschlagenen «powers» erreichte den R 2_Cut von 0.85; somit konnte mit keinem
Parameter eine annihernd skalenfreie Topologie fiir die TOM-Dissimilaritdtsmatrix erreicht
werden. Der hochste Wert (0.54) trat bei betal = 3 auf (Abb. 19), sodass dieser Wert manuell als
Soft-Threshold festgelegt wurde.
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Abbildung 19: Erreichte R?-Werte fiir verschiedene mégliche Thresholds, eigene Abbildung

Die Zahlen im Diagramm stehen fiir das getestete Threshold («power»). Je weiter oben sie sich befinden, desto mehr
erfiillen die mit ihnen erstellten Dissimilarititsmatrizen (dissTOM) das Kriterium der Skalenfreiheit. Unerwartet war, dass
keiner der Thresholds einen Wert tiber 0.54 erreichte, obwohl die Erwartung bei tiber 0.85 lag.

4.4 Wahl des Parameters cutHeight

»2Modules vs cutHeight“ und ,,Median size vs cutHeight“ (Abb. 20) zeigen, dass sich die
Modulstruktur im Bereich von etwa 0.94 — 0.96 stabilisierte. Oberhalb dieser Schwelle blieb die
Modulanzahl weitgehend konstant, wihrend der zuvor dominante Grosscluster zerfiel und die
mediane Modulgrésse abrupt abnahm. Beide Gréssen verdnderten sich in diesem Bereich nur noch
gering, was auf eine robuste und biologisch gut interpretierbare Clustereinteilung hinweist. Auf

Grundlage dieser Beobachtungen wurde eine Schnitthéhe von 0. 96 gewihlt.
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Abbildung 20: Analyse des Einflusses der Schnitthohe, eigene Abbildung

Im Plot ,,Modules vs cutHeight* zeigte sich ab einer Schnitthohe von etwa 0.94 bis 0.96 ein relatives Plateau, in dem die
Anzahl der Module weitgehend stabil blieb, bei gleichzeitig noch akzeptabler Modulanzahl. Im Plot ,,Median size vs
cutHeight* hingegen trat bei etwa 0.93 ein markanter Sprung auf: Unterhalb dieser Schwelle dominierte ein sehr grosses
Modul, wihrend oberhalb viele kleine, differenzierte Module gebildet wurden.

4.5 Identifizierte differentiell koexprimierte Module'*

Mit der mit dem TOM berechneten Dissimilarititsmatrix wurde eine modulare Analyse mittels
hierarchischem Clustering durchgefiihrt. Das Verfahren Dynamic Tree Cut identifizierte dabei
Gruppen von Genen mit édhnlichen differentiellen Koexpressionsmustern zwischen den
Bedingungen.

Insgesamt konnten sechs Module mit signifikanter differentieller Expression bestimmt werden
(Tab. 5). Jedes Modul umfasst Gene, die deren Korrelation sich auf eine dhnliche Weise dndert.

Die Module unterschieden sich sowohl in Grésse als auch in funktioneller Zusammensetzung,.
Beispiele sind das rote Modul, das u. a. CABP7 und CADMA4 enthielt, das Modul mit Genen
wie ERRFI7 und FOXD7 sowie das Modul, das zahlreiche Gene aus der RNA-
Polymerase-1/I1I-Familie umfasste (POLR7B, POLLR3GL). Weitere Module (o1, blau, braun)
beinhalteten Gene mit potenziellen Funktionen in Signaltransduktion, Transportprozessen und

Ubiquitin-vermittelter Regulation.

Das resultierende Dendrogramm (Abb. 21) zeigt die hierarchische Gruppierung der Gene
basierend auf ihren Differentialkoexpressionsprofilen. Die farbliche Markierung unterhalb der
Zweige veranschaulicht die durch Dynamic Tree Cut identifizierten Module und erlaubt eine visuelle
Zuordnung der Gencluster zu den jeweiligen Modulen. Gut erkennbar ist insbesondere, wie klein
der Anteil von bedeutenden Genen (farbig dargestellt) im Vergleich zum unbedeutenden Anteil

(grau) war.
Diese Module und deren Gencluster bildeten die Grundlage fiir die nachfolgende
Anreicherungsanalyse zur Identifikation biologischer Prozesse, die durch die VitD3-Behandlung

beeinflusst werden konnten.

14 Achtung: Bei den hier besprochenen Modulen handelt es sich um diejenigen mit einer differentiellen Koexpression
zwischen den Bedingungen (Test und Kontrolle), wihrend es in 4.2 um Module von Koexpression innerhalb einer
Bedingung ging. Folglich sind die Farben aus 4.2 und 4.4 ginzlich unverwandt.
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Tabelle 5: gefundene Module

Modulname Enthaltene Gene (Gensymbole) Modulgrésse

(Farbe)

red Co6orf136 C7orf60 CY9orf64 CABP7 CADM4 5
EPS8L1 ERRFI1 FKBP14 FMRINB FOXD1 NFXIL1 6
POLM POLRIB POLR1C POLR3GL POMI121 12
POM121C POR POTEE POU2AF1 PP2D1 PPFIA2
PPP1R15B
RHOV RHPN1 RILPL1 RIMS2 RMDN2 RNASE10 9
RNF24 RORB RP9

blue SKP2 SLC10A2 SLC10A7 SLC16A11 SLC16A12 10
SLC17A7 SLC18A2 SLC1A4 SLC24A3 SLC25A13

brown USP44 UTP23 UTRN UTS2 UTS2R UXT VAC14 9
VANGL2 ZNF737

Gene dendrogram and module colors cells

Height

Abbildung 21: Dendrogramm mit Modulzuteilung, eigene Abbildung

Jede Linie stellt ein Modul dar. Auf der tiefsten Stufe haben diese Module die Grésse 1: Sie enthalten ein einziges Gen.
Schneidet man das Dendrogramm hoch oben, entstehen grossere Module. Bei Height = 2.5 beispielsweise werden alle
vorhandenen Gene in zwei Module aufgeteilt, bereits bei der Héhe 2 hat man drei verschiedene Module. Je tiefer man die
Schnitthéhe festsetzt, desto mehr Module erhilt man, diese sind jedoch fortschreitend kleiner.

4.6 Uberreprisentierte Signalwege

Um die biologischen Funktionen der identifizierten Module niher zu charakterisieren, wurde eine
funktionelle Anreicherungsanalyse durchgefithrt. Dabei identifizierte die Analyse fur jedes
Modul die iberreprisentierten Signalwege und funktionellen Kategorien aus der Gene Ontology
(GO). Aus den erhaltenen Ergebnissen wurden jeweils die drei Signalwege mit dem kleinsten
adjustierten p-Wert ausgewihlt'" (Tab. 6).

Das rote Modul zeigte eine deutliche Anreicherung von Signalwegen, die mit der negativen
Regulation der vaskuliren endothelialen Wachstumsfaktor-(VEGF)-Signaltibertragung und der
Peptidyl-Threonin-Phosphorylierung assoziiert sind (alle p = 0.006). Diese Prozesse deuten auf
eine mogliche Beteiligung des Moduls an der Modulation zellulirer Signalaktivitit und
Gefissneubildung (Angiogenese) hin.

15 Die vollstindigen Enrichment-Ergebnisse sind auf Github unter ,,results/ GO_enrichment_tables” auffindbat.
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Im griinen Modul fanden sich unter anderem Gene mit Funktionen in der T-Zell-
Rezeptorbindung, DNA-Biegung sowie GTPase-Regulatoraktivitit (p = 0.021). Diese Befunde
weisen auf eine potenzielle Rolle des Moduls in der Signaltransduktion und

Transkriptionsregulation hin.

Das tiirkisfarbene Modul war stark mit Komponenten des RNA- und DNA-Polymerase-
Komplexes sowie mit katalytischer Aktivitit auf RNA assoziiert (0.001 <p < 0.04). Diese
Anreicherungen deuten auf eine funktionelle Einbindung in die Transkription und RNA-
Verarbeitung hin.

Fir die gelben und braunen Module konnte keine signifikante funktionelle Anreicherung

festgestellt werden, wihrend das blaue Modul Gene mit aktiver transmembraner

Transportaktivitit enthielt (p < 0.001), darunter sekundire aktive Transporter und Symporter.

Insgesamt zeigten die Ergebnisse, dass die durch Dynamic Tree Cut identifizierten Module klar

unterschiedlichen biologischen Prozessen zugeordnet werden konnten.

Tabelle 6: iiberreprisentierte Signalvege

Modul Beschreibung Ontologie p.adjust
red negative regulation of vascular endothelial growth BP 0.006
factor receptor signaling pathway
negative regulation of  peptidyl-threonine BP 0.006
phosphorylation
negative regulation of vascular endothelial growth BP 0.006
factor signaling pathway
T cell receptor binding MF 0.021
DNA binding, bending MF 0.021
GTPase regulator activity MF 0.021
RNA polymerase complex CC < 0.001
DNA polymerase activity CC < 0.001
catalytic activity, acting on RNA CC 0.043
No significant enrichment
blue secondary active transmembrane transporter activity = MFEF <0.001
active transmembrane transporter activity MF <0.001
symporter activity MF <0.001
brown No significant enrichment
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5 Diskussion

In der vorliegenden Diskussion werden die zentralen biologischen Ergebnisse dieser Arbeit
eingeordnet und im Kontext der bestehenden Forschung zu VitD3, T-Zell-Regulation und
Rheumatoider Arthritis interpretiert. Besonderes Augenmerk liegt auf der Auswahl und
Aussagekraft des verwendeten Datensatzes, der Bedeutung der mit DjffCoEx identifizierten
Module sowie der biologischen Relevanz der angereicherten Signalwege. Anschliessend werden
methodische Entscheidungen und Limitationen, insbesondere im Hinblick auf die
Netzwerkanalyse und statistische Verfahren, kritisch reflektiert.

5.1 Die Wahl des Datensets

Die Analyse nutzte ein Datenset (GSE1288106), das die Genexpression in T-Zellen erfasste, welche
mit VitD3-tolDCs ko-kultiviert wurden. Dies war keine intuitive Wabhl fiir die Erforschung des
Effektes von VitD3auf RA, basierte allerdings auf mehreren methodischen und biologischen
Uberlegungen.

T-Zellen spielen eine zentrale Rolle in der Pathogenese der Rheumatoiden Arthritis (RA) und
anderer Autoimmunerkrankungen. Ein entscheidender Mechanismus zur Wiederherstellung der
Immuntoleranz ist die Induktion von regulatorischen T-Zellen (T.,-Zellen). Es ist bekannt, dass
tolDCs die Fihigkeit besitzen, naive T-Zellen in Tr,-Zellen zu differenzieren [68], [69], [70]. Ein
gingiger und effektiver Ansatz zur Generierung von tolDCs 7 vitro ist die Behandlung mit VitD3.
Das gewihlte Datenset (GSE128816) nutzt genau diesen Mechanismus.

TolDCs kénnen auch durch andere Stimuli wie Retinsdure (Vitamin A) TGF-§ induziert werden.
Die resultierenden tolDC-Subtypen weisen allerdings unterschiedliche molekulare Profile und
immunmodulatorische FEigenschaften auf. VitD3-induzierte tolDCs stellen dabei einen gut
charakterisierten und hiufig verwendeten tolDC-Typ dar, dessen Wirkmechanismen in der
Regulation von T-Zellen und insbesondere in der Induktion von Ti.-Zellen umfassend
beschrieben sind. Die Wahl eines Datensets, das explizit VitD3-induzierte tolDCs nutzt, ist daher

sinnvoll, da es einen klar definierten und biologisch relevanten Signalweg reprisentiert.

Es muss angemerkt werden, dass das gewihlte Datenset nicht RA-spezifisch war; die
verwendeten Zellen stammen nicht von RA-Patienten. Die Relevanz von GSE128816 liegt jedoch
darin, dass der untersuchte Mechanismus — die Modulation von T-Zellen durch tolDCs — einen
fundamentalen Prozess abbildet, der bei der RA beeintrachtigt ist. Die Ergebnisse bieten daher
Einblicke in grundlegende regulatorische Prozesse, die auf die RA tibertragbar sind.

Ein weiteres wesentliches Auswahlkriterium war die Grésse des Datensets. Die
Genexpressionsanalyse in dieser Arbeit erforderte eine ausreichende Anzahl an Samples pro
Behandlungsgruppe, um statistisch robuste und zuverlassige Ergebnisse zu erzielen [71]. Altay et
al. (2023) schlugen fir verlidssliche Gennetzwerke zwischen 30 und 85 Samples vor [72]. Obwohl
GSE128816 dieses Kriterium mit jeweils zehn Samples pro Gruppe nicht erfullte, verbesserte das
Bagging mit be3net die statistische Aussagekraft der Ergebnisse.

Schliesslich war zum Zeitpunkt der Recherche das analysierte Datenset das einzige 6ffentlich
verfiigbare Set, das die Kombination aus VitD3-Modulation, den RA-relevanten Immunzelltypen
(T-Zellen und DCs) und einer vergleichsweise grossen Stichprobengrésse bot.
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5.2 Die Bedeutung von DiffCoEx

Der Einsatz von DiffCoEx war notwendig, da eine gewShnliche Clustersuche, die koexprimierte

Gene in einemn Zustand identifiziert, die hier relevante Dynamik nicht erfasst hitte.

Wie in Abschnitt 3.6 dargelegt, verschiebt DzffCoEx die Analyseebene: Es fragt nicht, welche Gene
«erbunden» sind, sondern welche Gene ihr «Verbindungsmuster auf dieselbe Weise dndern».

Der entscheidende Vorteil dieses Vorgehens war die Fahigkeit, neben Innerhalb-Modul-
Anderungen (Verlust des inneren Zusammenhalts) auch Zwischen-Modul-Anderungen
(Verbindungsinderung eines Moduls zu anderen Modulen, ohne den eigenen inneren
Zusammenhalt zu verlieren) zu erkennen. Letztere wiren durch Standard-Koexpressionsanalysen

unerkannt geblieben.

5.3 Biologische Interpretation der gefundenen Pathways

Unter den angereicherten Pathways waren insbesondere die folgenden drei Signalwege im Kontext
der Rheumatoiden Arthritis interessant.

5.3.1 Der VEGF-Signalweg

Ein zentrales Ergebnis dieser Arbeit war die Anreicherung der Pathways aus dem Modul «red», die
am VEGF-Signalweg beteiligt sind, insbesondere:

- «negative regulation of VEGF receptor signaling pathway»
- «negative regulation of VEGF signaling pathway»

- «negative regulation of VEGF cellular response to stimulusy»

Der vaskulire endotheliale Wachstumsfaktor (VEGF) ist ein Schlisselfaktor in der Pathogenese
der Rheumatoiden Arthritis, indem er die synoviale Angiogenese fordert. Dies bezeichnet die
Bildung neuer Blutgefisse in der Gelenkinnenhaut (Synovia). Diese pathologische
Gefissneubildung ist entscheidend fiir das Fortschreiten der Krankheit, da sie die Zufuhr von
Sauerstoff und Nahrstoffen zum Gelenk sicherstellt und so die Entziindung aufrechterhilt. Die
Anreicherung dieser Pathways deutet somit darauf hin, dass die in unseren Modulen gefundenen

Gene an einer aktiven Unterdriickung dieses krankheitsférdernden Prozesses beteiligt sind.

Dieses Ergebnis stand in Finklang mit den Beobachtungen von Zhao et al. (2020), wonach VitD3
die Herstellung von VEGF in Mastzellen unterdriickt [73]. Eine klinische Studie von Irani et al.
(2017) fand in Frauen mit PCOS eine bedeutende Herunterregulation von VEGF nach einer
Behandlung mit VitD3 [74]. Allerdings beobachteten Cardus et al. (2009) nach Zugabe von VitD3
in vitro eine Hochregulierung von VEGF in vaskuldren glatten Muskelzellen [75]. Moglicherweise

spielt das Vitamin in verschiedenen zelluldren Kontexten unterschiedliche Rollen.

Nichtsdestotrotz zeigte die Identifizierung dieser Pathways einen Mechanismus auf, durch den die
pathologische Angiogenese bei RA gehemmt werden konnte. Dies stellt einen wichtigen
Aspekt der immunmodulatorischen Wirkung der VitD3-tolDCs dar.

5.3.2 Die T-Zell-Rezeptor-Bindung

Im Modul « » war der Pathway «T cell receptor binding» bedeutsam. Dies suggeriert eine
direkte Modulation der Signaliibertragung bei Antigen-Rezeptor-Komponenten. Dies
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stimmte mit den Beobachtungen von Hafkamp et al. (2020) und van der Aar et al. (2011) Gberein,
dass VitD3-tolDCs in der Lage sind, naive T-Zellen zur Entwicklung zu Tie-Zellen zu
beeinflussen [76], [77].

5.3.3 Transkriptionelle Prozesse

Des Weiteren zeigte sich eine signifikante Anreicherung von Signalwegen, die transkriptionellen
Mechanismen zuzuordnen sind. Dazu gehérten fundamentale Mechanismen wie die Aktivitit
von RNA-Polymerase-Komplexen (I/III), die DNA-gerichtete RNA-Polymerase-Aktivitit sowie
generelle DNA-Bindungs- und Biegeprozesse. Im Modul « » wurden unter anderem die

folgenden Pathways gefunden:

- «RNA polymerase complex»
- «DNA polymerase complex»
- «catalytic activity, acting on RNA»

Die Anreicherung dieser Kernprozesse der Genablesung ist ein starker Indikator fir tiefgreifende

Veranderungen in der Zellregulation. Dies lasst sich auf zwei Arten interpretieren:

Erstens konnte es eine globale Herunterregulierung biosynthetischer Programme
widerspiegeln. Eine solche allgemeine Drosselung der Zellaktivitit wiirde zu einem Zustand der
Hyporesponsivitit (verringerte Reaktionsfihigkeit) fiihren, was im Kontext der RA eine geringere
Reaktion auf entziindliche Stimuli bedeuten wiirde. Navarro-Barriuso et al. (2021), die Autoren des
in dieser Arbeit verwendeten Datensets, beobachteten diesen Effekt ebenfalls [78].

Zweitens konnte dies eine gezielte Umgestaltung der transkriptionellen Kontrolle
anzeigen. Im Kontext der untersuchten T-Zellen deutet dieses Ergebnis darauf hin, dass nicht
einfach alle Prozesse gehemmt, sondern stattdessen aktiv spezifische regulatorische Programme
induziert werden. Diese Umprogrammierung der Genexpression ist ein plausibler Mechanismus,
der der Entwicklung von naiven T-Zellen zu T.y-Zellen durch Interaktion mit VitD3-tolDCs

zugrunde liegen konnte.

5.3.4 Der Bezug zu Rheumatoider Arthritis

Zusammenfassend ldsst sich festhalten, dass die Relevanz dieser Analyse fiir die Rheumatoide
Arthritis in der Untersuchung eines potentiellen Toleranzinduktionsmechanismus lag. Das
gewihlte Datenset (GSE128816) modellierte exakt die Interaktion (VitD3-tolDCs und T-Zellen),
die fir die Wiederherstellung der Immuntoleranz, primir durch die Induktion von Ti-Zellen,

zentral sein konnte.

Die Anwendung von DiffCoEx ermdglichte es, tiber die reine Koexpression hinauszublicken und
die dynamische Neuausrichtung der Gen-Interaktionen zu erfassen, die dieser

immunologischen Modulation zugrunde liegt.
Die Ergebnisse lieferten spezifische, auf die RA-Pathogenese tibertragbare Einsichten:

1. Die identifizierten Verinderungen im VEGF-Signalweg (Modul «red») deuten auf einen

Mechanismus hin, der die krankheitsférdernde Angiogenese im Gelenk aktiv hemmt.
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2. Die Modulation des T-Zell-Rezeptor-Bindings (Modul «green») und die tiefgreifende
Umgestaltung transkriptioneller Prozesse (Modul «turquoise») spiegeln die molekulare
Basis fir die Umprogrammierung von T-Zellen wider.

Diese Mechanismen (die Hemmung der Angiogenese und die Induktion eines hyporesponsiven
oder regulatorischen T-Zell-Status) stellen zentrale Ansatzpunkte dar, um den pathologischen
Prozessen der RA entgegenzuwirken. Die Analyse lieferte somit, trotz der Verwendung gesunder
Spenderzellen, wertvolle Einblicke in die therapeutisch relevanten Grundlagen der T-Zell-
Modulation.

5.4 Methodische Uberlegungen und Schwachen

5.4.1 Skalenfreie Topologie und der Parameter bezal

Das Ausbleiben einer skalenfreien Topologie im erstellten Netzwerk stellte allerdings dessen
biologische Aussagekraft infrage. Ein moglicher Grund fir diese Diskrepanz konnte in der
Gradverteilung von netTest und netControl liegen. Die rot markierten Bereiche (Gene) in
Abbildung 20 (Kap. 4.2) stimmen nicht mit dem Potenzgesetz tiberein. Eine strengere Vorfilterung
niedrig exprimierter Gene kénnte die Topologie verbessern.

Folglich ist es moglich, dass das hier generierte Netzwerk nicht die robuste, fehler-tolerante
Struktur reprisentierte, die fiir biologische Systeme erwartet wird. Die identifizierten Verbindungen
und Module konnten daher weniger aussagekriftig sein . Zukiinftige Analysen sollten
insbesondere die erstellten Netzwerke vor der Anwendung von DiffCoEx systematisch neu
bewerten, um den R%-Wert fiir die skalenfreie Topologie zu maximieren und so die biologische

Relevanz des Modells zu verbessern.

5.4.2 Transformation und Verteilungsproblematik

Die log2-Transformation spreizte den Wertebereich erfolgreich, sodass relevante
Signalunterschiede deutlicher hervortraten (Abb. 14). Eine annihernde Normalverteilung zeigte
sich jedoch erst ab einem Wert von ca. x = 7, wihrend bei x = 0 ein lokales Maximum (Hiufung

niedriger Intensititen) bestehen blieb.

Diese Abweichung ist problematisch, da der b&c3ner-Algorithmus eine Normalverteilung
voraussetzt. Die Uberreprisentation niedriger Werte konnte die Schitzung der Zufallsverteilung
verzerren: Es besteht das Risiko, dass schwach gestiitzte Kanten filschlicherweise als signifikant
eingestuft (Uberschitzung des Rauschens) und echte Zusammenhinge in normalverteilten
Bereichen unterschitzt werden. Dies mindert die Trennschirfe und konnte die Netzwerkstruktur
verfilschen.

5.4.3 Normalisierung

Die anschliessende Quantilnormalisierung trug jedoch wesentlich zur Vereinheitlichung der
Signalverteilungen bei. Der tber weite Strecken lineare Verlauf des Q-Q-Plots belegt eine
erfolgreiche Angleichung der empirischen an die theoretische Verteilung (Abb. 16). Damit

16 Umso wichtiger ist der Vergleich mit der bereits vorhandenen Literatur (Kap. 5.3).
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wurden technische Varianzen zwischen den Arrays reduziert und die Vergleichbarkeit der Proben

sichergestellt.

Die Abflachung im linken Bereich des Plots (bei x < 0) deutet auf eine statke Komprimierung
sehr niedriger Intensititswerte hin. Dieser Informationsverlust ist methodisch akzeptabel, da er

die Reproduzierbarkeit in den biologisch relevanteren mittleren und hoheren Bereichen verbessert.

Zusitzlich zur Quantilnormalisierung sollte eine Korrektur moglicher Batch-Effekte in Betracht
gezogen werden. Systematische Unterschiede zwischen den Versuchsgruppen kénnten sonst die

Expressionswerte verzerren und zu falschen biologischen Schlussfolgerungen fithren [79].

5.4.4 Wahl der Schnitthéhe im hierarchischen Clustering

Die Auswahl der Schnitthohe (e#tHeigh?) im hierarchischen Clustering bestimmt massgeblich die
resultierende Modulstruktur, da sie festlegt, bis zu welchem Ahnlichkeitsgtad Gene zu einem
gemeinsamen Cluster zusammengefasst werden. Eine zu niedrige Schnitthohe fihrt typischerweise
zu einer Uberfragmentierung des Netzwerks in zahlreiche kleine Cluster, wihrend eine zu hohe

Schwelle dazu neigt, funktionell heterogene Gene in wenigen grossen Modulen zusammenzufassen.

Die Schnitthdhe von 0.96 stellte einen sinnvollen Kompromiss zwischen Kohidrenz und
Modulgranularitit dar. Diese Schwelle vermied sowohl die Bildung eines dominanten, biologisch
schwer interpretierbaren Grossmoduls als auch eine tibermissige Fragmentierung in zahlreiche
Kleinstmodule. Obwohl diese Entscheidung empirisch ist, wies die Stabilitit der Modulstruktur in
benachbarten Bereichen (0.95 — 0.97) auf eine robuste und konsistente Clusterbildung hin.

5.4.5 Signifikanztest

Aus der empirischen Parameterwahl ergibt sich unmittelbar die Frage nach deren statistischer
Absicherung: Da der Soft-Threshold (betal) und die Schnitthohe (cutHeigh?) experimentell gewihlt
werden, siecht der DijffCoEx-Algorithmus als funften und letzten  Schritt ein
Permutationsverfahren vor, um die statistische Signifikanz der identifizierten differentiell
koexprimierten Module zu bewerten. Dieses Verfahren wurde in der vorliegenden Arbeit nicht

angewendet.

Der Grund dafiir lag in der Abweichung der hier verwendeten Netzwerkmethodik von der
Originalimplementierung: Die von den DzffCoEx-Autoren vorgeschlagene Permutationsroutine
basiert auf einfachen Korrelationsmatrizen, wihrend in dieser Arbeit Netzwerke mit be3net erstellt
wurden. Letztere Methode lieferte robustere Schitzungen der Beziehungen zwischen Genen, war

jedoch wesentlich rechenintensiver'’.

Da fiir eine verlissliche Signifikanzabschitzung typischerweise mehrere Hundert bis Tausend
Permutationen erforderlich wiren, erschien eine vollstindige Implementierung in Kombination
mit be3net technerisch nicht praktikabel. Die Bewertung der Ergebnisse stiitzte sich daher primar
auf biologische Plausibilitit und Konsistenz iiber verschiedene Analyseschritte hinweg.

Méglicherweise wire die Verwendung eines weniger rechenintensiven Verfahrens sinnvoll.

17 Ein be3net-Durchgang mit allen Daten dauerte etwa 24 Stunden.
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5.5 Vergleichbarkeit und Reproduzierbarkeit

Ein zentrales Anliegen dieser Arbeit war, reproduzierbare FErgebnisse und vor allem
nachvollziehbare Methoden berecitzustellen. Viele der wissenschaftlichen Publikationen, die im
Rahmen der Recherche konsultiert wurden, erwiesen sich als nur eingeschrankt reproduzierbar:
Teilweise war der Code fest an einen spezifischen Datensatz gebunden, teilweise wurde er
tberhaupt nicht offengelegt. Daher wurden fur diese Arbeit simtliche Analyseschritte vollstindig
auf GitHub (Kap. 3.2) dokumentiert, sodass sie transparent eingesehen und bei Bedarf erneut
ausgefiihrt werden kénnen.

Zum verwendeten Algorithmus be3net ist eine Anmerkung erforderlich: Da be3net aut Bootstrap-
Aggregation basiert, ist das Verfahren stochastisch und kann bei wiederholten Durchliufen leicht
unterschiedliche Netzwerke generieren. Diese Variabilitit erschwert direkte Vergleiche zwischen
einzelnen Ergebnissen, reflektiert jedoch gleichzeitig die inhdrente Unsicherheit in den zugrunde
liegenden Daten. Eine grossere Anzahl an Bootstraps koénnte die Stabilitit und
Reproduzierbarkeit der Ergebnisse erhéhen.

Die Arbeit fithrte mehrere unabhingige bc3net-Analysen durch, um die Robustheit der
Ergebnisse zu Uberprifen. Dabei fiel eine unerwartete Diskrepanz zwischen zwei
Berechnungsvarianten auf: In einem Fall wurde innerhalb der Funktion be3net() ein zgraph-Obijekt
erzeugt (igraph=TRUE) und anschliessend in eine Adjazenzmatrix konvertiert; im anderen Fall
wurde direkt eine Adjazenzmatrix erstellt (igraph=FALSE). Trotz identischer Eingabedaten

fuhrten diese beiden Ansitze zu unterschiedlichen Netzwerkstrukturen.

Zudem zeigten sich deutliche Unterschiede in der Rechenleistung zwischen Betriebssystemen.
Wihrend Windows-Systeme bc3net(igraph=TRUE) innerhalb von etwa 24 Stunden erfolgreich
ausfiihrten, konnte auf macOS-Systemen die Berechnung aufgrund von Speicherlimitierungen
nicht abgeschlossen werden. Umgekehrt verlief die Berechnung mit igraph=FALSE auf Macs
deutlich schneller (ca. 2 Stunden) als auf Windows-Rechnern.

Fir die Analysen wurden daher die Netzwerke verwendet, die auf dem Windows-System mit
igraph=TRUE erzeugt wurden, da diese Variante konsistent mit der Originalimplementierung
des be3ner-Workflows ist. Kinftige Arbeiten konnten systematisch untersuchen, ob die
beobachteten Unterschiede durch betriebssystemspezifische Speicherverwaltung,
Bibliotheksversionen oder Unterschiede in der parallelen Verarbeitung bedingt sind. Eine
Wiederholung der Analyse unter Linux wire ein geeigneter Ansatz, um diese technische

Unsicherheit weiter zu minimieren.

5.6 Ausblick

Zusammenfassend sind die identifizierten Module biologisch plausibel und stimmen mit der
Literatur uberein. Sie sind jedoch aufgrund der genannten methodischen Einschrinkungen
explorativ zu verstehen.

Zukinftige Arbeiten konnten auf dieser Analyse aufbauen, indem sie grossere, RA-spezifische
Datensitze verwenden und die Effekte von VitD3 auf dendritische Zellen vertieft untersuchen.
Die experimentelle Validierung der identifizierten Signalwege, idealerweise direkt an Proben von
RA-Patienten, konnte die Relevanz der Befunde untermauern. Methodisch sollte darauf geachtet
werden, eine skalenfreie Netzwerktopologie zu erhalten, die Datenvorverarbeitung zu optimieren
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und die gewihlten Parameter mittels Permutationstests zu validieren. Angesichts der begrenzten
Robustheit der aktuellen R-Implementierung von bc3net konnte zudem der Einsatz alternativer
Inferenzmethoden die Stabilitit und Zuverlissigkeit der Ergebnisse verbessern.
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6 Fazit

Diese Arbeit untersuchte, wie VitD3-behandelte tolerogene dendritische Zellen (tolDCs) die Gen-
Koexpressionsnetzwerke von T-Zellen beeinflussen. Mittels der Algorithmen be3net und DiffCoEx
wurden differenziell aktive Genmodule identifiziert.

Die biologische Auswertung deutet auf eine Beeinflussung wichtiger Signalwege hin, darunter die
negative Regulation des VEGF-Signalwegs, dic T-Zell-Rezeptor-Bindung sowie die
Polymerase-Aktivitit. Diese Ergebnisse stiitzen die immunmodulatorische Rolle von VitD3 und
bieten potenzielle Ansatzpunkte fiir Therapien.

Die Aussagekraft ist durch wesentliche methodische Limitationen eingeschrinkt. Insbesondere
erreichte das konstruierte Netzwerk keine skalenfreie Topologie, was dessen biologische Relevanz
infrage stellt.

Zukinftige Forschung muss daher die Methodik verbessern:

1. Die Daten sollten besser vorverarbeitet werden und die Normalisierung sollte durch eine
Batch-Effekt-Korrektur erginzt werden.

2. Die Netzwerk-Konstruktion muss optimiert werden, um eine skalenfreie Topologie zu
erreichen.

3. Moglicherweise sollte eine alternative Methode zu be3net gefunden werden.
4. Zur Validierung der Parameter sollte ein Permutationstest durchgefiihrt werden.

Der nichste Schritt ist die experimentelle Validierung der bioinformatischen Hypothesen.
Insbesondere die funktionelle Relevanz der identifizierten Signalwege (z.B. die Hemmung des
VEGF-Pathways) konnte im Labor Gberprift werden.

38



7 Verzeichnisse

7.1 Quellenverzeichnis

[15]
[10]
[17]

[18]

[19]

‘Induktion tolerogener dendritischer Zellen’. 2015. [Online]. Available: https://epub.uni-
regensburg.de/31977/1/Promotion_epub_MP_21.06.2015.pdf

D. Eckebrecht, ‘Immunbiologie’, in Natura 9-12: Grundlagen der Biologie fiir Schweizer
Maturititsschulen, 5. Auflage (unverinderter Nachdruck der 1. Auflage 2018)., Klett und
Balmer Verlag.

M. Bscheider and E. C. Butcher, ‘Vitamin D immunoregulation through dendritic cells’,
Immunology, vol. 148, no. 3, pp. 227-236, 2016, doi: 10.1111/imm.12610.

D. Eckebrecht, ‘Anatomie und Physiologie der Lebewesen’, in Natura 9-12: Grundlagen der
Biologie fiir Schweizer Maturititsschulen, 5. Auflage (unverinderter Nachdruck der 1. Auflage
2018)., Klett und Balmer Verlag.

S. T. Galatage, ‘Rheumatoid Arthritis: Severity Classification, Factors Responsible,
Pathophysiology, Current and Herbal Treatment’, in Rheunmatoid Arthritis, Sant Gajanan
Maharaj College of Pharmacy, India, 2022.

D. A. Walsh, ‘Angiogenesis and arthritis.”, Rbeumatology, vol. 38, no. 2, pp. 103-112, Feb.
1999, doi: 10.1093/rheumatology/38.2.103.

P. C. Taylor, ‘VEGF and imaging of vessels in theumatoid arthritis’, Arthritis Res., vol. 4, no.
Suppl 3, pp. $99-5107, 2002, doi: 10.1186/ar582.

‘Fibroblast’, Wikipedia. Dec. 16, 2023. Accessed: Oct. 13, 2025. [Online]. Available:
https://de.wikipedia.org/w/index.php?title=Fibroblast&oldid=240247939

‘Grundlagen der Genetik’. 2014. Accessed: Oct. 07, 2025. [Online]. Available:

https:/ /www.ernachrungs-umschau.de/ fileadmin/Ernachrungs-
Umschau/pdfs/pdf_2014/05_14/EU05_2014_M258_M265.pdf

D. Eckebrecht, ‘Genetik’, in Natura 9-12: Grundlagen der Biologie fiir Schweiger Maturititsschulen,
5. Auflage (unverinderter Nachdruck der 1. Auflage 2018)., Klett und Balmer Verlag.

Y. Zhao, C. V. Forst, C. E. Sayegh, I.-M. Wang, X. Yang, and B. Zhang, ‘Molecular and
Genetic Inflaimmation Networks in Major Human Diseases’, Mo/, Biosyst., vol. 12, no. 8, pp.
2318-2341, Jul. 2016, doi: 10.1039/c6mb00240d.

K. Kuchta ¢# al., ‘Predicting proteome dynamics using gene expression data’, Sez. Rep., vol. 8,
no. 1, p. 13866, Sep. 2018, doi: 10.1038/s41598-018-31752-4.

G. Sanguinetti and V. A. Huynh-Thu, Gene Regulatory Networks: Methods and Protocols. in
Springer Protocols. 2019.

K. P. Singh, C. Miaskowski, A. A. Dhruva, E. Flowers, and K. M. Kober, ‘Mechanisms and
Measurement of Changes in Gene Expression’, Biol. Res. Nurs., vol. 20, no. 4, pp. 369-382,
Jul. 2018, doi: 10.1177/1099800418772161.

‘Gensonde’, Wikipedia. Mar. 19, 2025. Accessed: Oct. 22, 2025. [Online]. Available:
https://de.wikipedia.org/w/index.php?title=Gensonde&oldid=254345203

‘Network Analysis and Visualization with R and igraph’. Accessed: Oct. 08, 2025. [Online].
Available: https:/ /kateto.net/netscix2016.html

Y. Uzun, Approaches for benchmarking single-cell gene regulatory network inference methods. 2023. dot:
10.48550/arXiv.2307.08463.

EMBL-EBI, ‘Graph theory: adjacency matrices | Network analysis of protein interaction
data’. Accessed: Nov. 15, 2025. [Online]. Available:

https:/ /www.ebi.ac.uk/training/online/courses/network-analysis-of-protein-interaction-
data-an-introduction/introduction-to-graph-theory/graph-theory-adjacency-matrices/

B. Zhang and S. Horvath, ‘A General Framework for Weighted Gene Co-Expression
Network Analysis’, Stat. Appl. Genet. Mol. Biol., vol. 4, no. 1, Jan. 2005, doi: 10.2202/1544-
6115.1128.

39



[39]

‘Scale-free network’, Wikipedia. Oct. 05, 2025. Accessed: Oct. 25, 2025. [Online]. Available:
https://en.wikipedia.org/w/index.php?title=Scale-free_network&oldid=1315229129

E. Almaas, A. Vazquez, and A.-L. Barabasi, ‘Scale-free networks in biology’, Bio/ Netw., vol.
3, Jan. 2013, doi: 10.1142/9789812772367_0001.

S. Bergmann, J. Ihmels, and N. Barkai, ‘Similarities and differences in genome-wide
expression data of six organisms’, PLoS Bzol., vol. 2, no. 1, p. E9, Jan. 2004, dot:

10.1371 /journal.pbio.0020009.

H. Jeong, B. Tombor, R. Albert, Z. N. Oltvai, and A. L. Barabasi, ‘The large-scale
organization of metabolic networks’, Nature, vol. 407, no. 6804, pp. 651-654, Oct. 2000,
doi: 10.1038/35036627.

B. M. Tesson, R. Breitling, and R. C. Jansen, ‘DiffCoEx: a simple and sensitive method to
find differentially coexpressed gene modules’, BMC Bioinformatics, vol. 11, no. 1, p. 497, Oct.
2010, doi: 10.1186/1471-2105-11-497.

C. Olsen, P. E. Meyer, and G. Bontempi, ‘On the Impact of Entropy Estimation on
Transcriptional Regulatory Network Inference Based on Mutual Information’, EURASIP J.
Bioinforma. Syst. Biol., vol. 2009, no. 1, p. 308959, Nov. 2008, doi: 10.1155/2009/308959.
‘Spearman’s rank correlation coefficient’, Wikipedia. Oct. 01, 2025. Accessed: Oct. 31, 2025.
[Online]. Available:
https://en.wikipedia.org/w/index.php?title=Spearman®%o27s_rank_correlation_coefficient&
oldid=1314372934

‘Ranking (statistics)’, Wikipedia. Jun. 10, 2025. Accessed: Oct. 31, 2025. [Online]. Available:
https://en.wikipedia.org/w/index.php?title=Ranking (statistics)&oldid=1294851829
‘Pearson correlation coefficient’, Wikipedia. Oct. 30, 2025. Accessed: Oct. 31, 2025.
[Online]. Available:
https://en.wikipedia.org/w/index.phprtitle=Pearson_correlation_coefficient&oldid=13195
20508

‘Pearson Correlation - an overview | ScienceDirect Topics’. Accessed: Oct. 31, 2025.
[Online]. Available: https:/ /www.sciencedirect.com/topics/computet-science/peatson-
correlation

V. Demberg, ‘Mathematische Grundlagen III - Informationstheorie’, 2012.

R. de M. Simoes and F. Emmert-Streib, ‘Bagging Statistical Network Inference from Large-
Scale Gene Expression Data’, PLOS ONE, vol. 7, no. 3, p. 33624, Mar. 2012, doi:
10.1371/journal.pone.0033624.

A. J. Butte, ‘Mutual Information Relevance Networks: Functional Genomic Networks Built
From Pair-wise Entropy Measurements’, 2002.

‘Quantile’, Wikipedia. Aug. 11, 2025. Accessed: Nov. 19, 2025. [Online]. Available:
https://en.wikipedia.org/w/index.php?title=Quantile&oldid=1305273839

M. bei DocCheck, ‘Nullhypothese’, DocCheck Flexikon. Accessed: Nov. 19, 2025. [Online].
Available: https://flexikon.doccheck.com/de/Nullhypothese

S. Turney, ‘Nullhypothese: Definition, Alternativhypothese, Beispiele’, Scribbr. Accessed:
Nov. 19, 2025. [Online]. Available: https://www.sctibbr.ch/statistik-ch/nullhypothese/
‘Bernoulli-Prozess’, Wikipedia. Dec. 13, 2024. Accessed: Nov. 19, 2025. [Online|. Available:
https://de.wikipedia.org/w/index.php?title=Bernoulli-Prozess&oldid=251205110
‘Binomialverteilung’, Wikipedia. Oct. 17, 2025. Accessed: Nov. 19, 2025. [Online]. Available:
https://de.wikipedia.org/w/index.phprtitle=Binomialverteilung&oldid=260675866
‘Hypergeometrische Verteilung’, Wikipedia. Sep. 08, 2025. Accessed: Nov. 19, 2025.
[Online]. Available:
https://de.wikipedia.org/w/index.phprtitle=Hypergeometrische_Verteilung&oldid=25957
6182

‘GEO Accession viewer’. Accessed: Oct. 14, 2025. [Online|. Available:

https:/ /www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/query/acc.cgiracc=GSE128816

40



[50]

[58]

[59]

[60]

‘Microarray normalization’. Accessed: Oct. 31, 2025. [Online|. Available:

https:/ /www.cs.cmu.edu/~epxing/Class/10810/lecture/recitation7.pdf

C. Workman ez al., ‘A new non-linear normalization method for reducing variability in DNA
microarray experiments’, Genome Biol., vol. 3, no. 9, p. research0048.1, Aug. 2002, doi:
10.1186/gb-2002-3-9-research0048.

‘R: The R Project for Statistical Computing’. Accessed: Oct. 26, 2025. [Online]. Available:
https:/ /www.t-project.otg/

‘Posit | The Open-Source Data Science Company’, Posit. Accessed: Oct. 26, 2025.
[Online]. Available: https://posit.co/

R. de M. Simoes and F. Emmert-Streib, be3net: Gene Regulatory Network Inference with Be3net.
(May 06, 2025). Accessed: Oct. 26, 2025. [Online]. Available: https://cran.t-
project.otg/web/packages/bc3net/index.html

P. Langfelder and S. Horvath, ‘WGCNA: an R package for weighted correlation network
analysis’, BMC Bioinformatics, vol. 9, no. 1, p. 559, Dec. 2008, doi: 10.1186/1471-2105-9-559.
E. Neuwirth, RColorBrewer: ColorBrewer Palettes. (Apr. 03, 2022). Accessed: Oct. 26, 2025.
[Online]. Available: https://cran.t-project.org/web/packages/RColorBrewer/index.html
‘preprocessCore’, Bioconductor. Accessed: Oct. 26, 2025. [Online]. Available:
http://bioconductor.org/packages/preprocessCore/

G. Csardi ez al., igraph: Network Analysis and 1 isualization. (Oct. 13, 2025). Accessed: Oct. 26,
2025. [Online]. Available: https://cran.t-project.org/web/packages/igraph/index.html

P. L. and S. Horvath, moduleColor: Basic Module Functions. (Apr. 09, 2022). Accessed: Oct. 206,
2025. [Online]. Available: https://cran.t-
project.org/web/packages/moduleColor/index.html

H. Wickham, T. L. Pedersen, D. Seidel, P. Software, PBC [cph, and fnd, scales: Scale Functions
Sor Visnalization. (Apr. 24, 2025). Accessed: Oct. 26, 2025. [Online]. Available:
https://cran.r-project.org/web/packages/scales/index.html

H. Wickham ez al., dplyr: A Grammar of Data Manipulation. Nov. 17, 2023). Accessed: Oct. 20,
2025. [Online]. Available: https://cran.t-project.org/web/packages/dplyr/index.html
‘Create Elegant Data Visualisations Using the Grammar of Graphics’. Accessed: Oct. 20,
2025. [Online]. Available: https://ggplot2.tidyverse.org/

P. Langfelder and S. Horvath, ‘Fast R Functions for Robust Correlations and Hierarchical
Clustering’, |. Stat. Softw., vol. 46, pp. 1-17, Mar. 2012, doi: 10.18637 /jss.v046.i11.

G. Yu, L.-G. Wang, Y. Han, and Q.-Y. He, ‘clusterProfiler: an R package for comparing
biological themes among gene clusters’, Owics |. Integr. Biol., vol. 16, no. 5, pp. 284-287, May
2012, doi: 10.1089/0mi.2011.0118.

‘org.Hs.eg.db’, Bioconductor. Accessed: Oct. 26, 2025. [Online]. Available:
http://bioconductor.org/packages/org.Hs.eg.db/

‘enrichplot’, Bioconductor. Accessed: Oct. 26, 2025. [Online]. Available:
http://bioconductor.org/packages/entichplot/

M. West, ‘Bayesian Factor Regression Models in the “Large p, Small n” Paradigm’, in
Bayesian Statistics 7, V. Lindley, J. M. Bernardo, M. J. Bayarri, J. O. Berger, A. P. Dawid, D.
Heckerman, A. F. Smith, and M. West, Eds., Oxford University PressOxford, 2003, pp.
733-742. doi: 10.1093/0s0/9780198526155.003.0053.

J. L. Horowitz, ‘Bootstrap Methods in Econometrics’, Annu. Rev. Econ., vol. 11, no. Volume
11, 2019, pp. 193-224, Aug. 2019, doi: 10.1146/annurev-economics-080218-025651.

P. Buzkova, T. Lumley, and K. Rice, ‘Permutation and parametric bootstrap tests for
gene—gene and gene—environment interactions’, Ann. Hum. Genet., vol. 75, no. 1, pp. 36—
45, Jan. 2011, doi: 10.1111/§.1469-1809.2010.00572.x.

V. D. Blondel, J.-L. Guillaume, R. Lambiotte, and E. Lefebvre, ‘Fast unfolding of
communities in large networks’, J. Szat. Mech. Theory Exp., vol. 2008, no. 10, p. P10008, Oct.
2008, doi: 10.1088/1742-5468/2008/10/P10008.

41



[69]

[70]

‘Louvain method’, Wikipedia. Sep. 29, 2025. Accessed: Nov. 17, 2025. [Online]. Available:
https://en.wikipedia.org/w/index.php?title=Louvain_method&oldid=1314054933

‘The DrL graph layout generator — layout_with_drl’. Accessed: Nov. 17, 2025. [Online].
Available: https://t.igraph.otrg/reference/layout_with_drlhtml

G. Stulp, Chapter 5 layonts | Network Data Visualisation in R — The Patio. Accessed: Nov. 20,
2025. [Online]. Available: https://stulp.gmw.rug.nl/patio/layoutt.html

G. Yu, Chapter 5 Overview of enrichment analysis | Biomedical Knowledge Mining using GOSemSim
and clusterProfiler. 2022. Accessed: Oct. 15, 2025. [Online]. Available: https://yulab-
smu.top/biomedical-knowledge-mining-book/enrichment-overview.html

E. I. Boyle ez al., ‘GO::TermFinder--open source software for accessing Gene Ontology
information and finding significantly enriched Gene Ontology terms associated with a list of
genes’, Bioinforma. Oxf. Engl., vol. 20, no. 18, pp. 3710-3715, Dec. 2004, doi:

10.1093 /bioinformatics/bth456.

D. W. Huang, B. T. Sherman, and R. A. Lempicki, ‘Bioinformatics enrichment tools: paths
toward the comprehensive functional analysis of large gene lists’, Nucleic Acids Res., vol. 37,
no. 1, pp. 1-13, Jan. 2009, doi: 10.1093/nat/gkn923.

‘Gene Ontology overview’, Gene Ontology Resource. Accessed: Oct. 22, 2025. [Online].
Available: http://geneontology.org/docs/ontology-documentation/

M. A. A. Jansen, R. Spiering, I. S. Ludwig, W. van Eden, C. M. U. Hilkens, and F. Broere,
‘Matured Tolerogenic Dendritic Cells Effectively Inhibit Autoantigen Specific CD4+ T
Cells in a Murine Arthritis Model’; Front. Immunol., vol. 10, Aug. 2019, doi:
10.3389/fimmu.2019.02068.

S. Wang ¢ al., “TolDC Restores the Balance of Th17/Treg via Aryl Hydrocarbon Receptor
to Attenuate Colitis’, Inflamm. Bowel Dis., vol. 30, no. 9, pp. 1546—1555, Sep. 2024, doi:
10.1093/ibd/izae022.

R. Volchenkov, M. Karlsen, R. Jonsson, and S. Appel, “Type 1 Regulatory T Cells and
Regulatory B Cells Induced by Tolerogenic Dendritic Cells’, Scand. ]. Immmunol., vol. 77, no. 4,
pp. 246-254, 2013, doi: 10.1111/5ji.12039.

F. Maleki, K. Ovens, I. McQuillan, and A. J. Kusalik, ‘Size matters: how sample size affects
the reproducibility and specificity of gene set analysis’, Hum. Genowmsics, vol. 13, no. 1, p. 42,
Oct. 2019, doi: 10.1186/540246-019-0226-2.

G. Altay, J. Zapardiel-Gonzalo, and B. Peters, ‘RNA-seq preprocessing and sample size
considerations for gene network inference’, BioRxiv Prepr. Serv. Biol., p. 2023.01.02.522518,
Jan. 2023, doi: 10.1101/2023.01.02.522518.

J.-W. Zhao et al., ‘Vitamin D suppress the production of vascular endothelial growth factor
in mast cell by inhibiting PI3K/Akt/p38 MAPK/HIF-1a pathway in chronic spontaneous
urticaria’, Clin. Immunol., vol. 215, p. 108444, Jun. 2020, doi: 10.1016/j.clim.2020.108444.
M. Irani, D. B. Seifer, R. V. Grazi, S. Irani, Z. Rosenwaks, and R. Tal, “Vitamin D Decreases
Serum VEGF Correlating with Clinical Improvement in Vitamin D-Deficient Women with
PCOS: A Randomized Placebo-Controlled Trial’, Nutrients, vol. 9, no. 4, p. 334, Apr. 2017,
doi: 10.3390/nu9040334.

A. Cardus ¢# al., ‘1,25-Dihydroxyvitamin D3 regulates VEGF production through a vitamin
D response element in the VEGF promoter’, Atherosclerosis, vol. 204, no. 1, pp. 85-89, May
2009, doi: 10.1016/j.atherosclerosis.2008.08.020.

A. M. G. van der Aar ¢t al., “Vitamin D3 targets epidermal and dermal dendritic cells for
induction of distinct regulatory T cells’, J. Alergy Clin. Immunol., vol. 127, no. 6, pp. 1532-
1540.¢7, Jun. 2011, doi: 10.1016/j.jaci.2011.01.068.

F. M. J. Haftkamp, E. W. M. Taanman-Kueter, T. M. M. van Capel, T. G. Kormelink, and E.
C. de Jong, ‘Vitamin D3 Priming of Dendritic Cells Shifts Human Neutrophil-Dependent
Th17 Cell Development to Regulatory T Cells’, Front. Immunol., vol. 13, Jul. 2022, doi:
10.3389/fimmu.2022.8726065.

42



[78] J. Navarro-Barriuso, M. J. Mansilla, B. Quirant-Sanchez, A. Teniente-Serra, C. Ramo-Tello,
and E. M. Martinez-Caceres, ‘Vitamin D3-Induced Tolerogenic Dendritic Cells Modulate
the Transcriptomic Profile of T CD4+ Cells Towards a Functional Hyporesponsiveness’,
Front. Immunol., vol. 11, p. 599623, 2020, doi: 10.3389/fimmu.2020.599623.

[79] J. Luo et al., ‘A comparison of batch effect removal methods for enhancement of prediction
performance using MAQC-II microarray gene expression data’, Pharmacogenomics J., vol. 10,
no. 4, pp. 278-291, Aug. 2010, doi: 10.1038/tpj.2010.57.

[80] ‘R (Programmiersprache)’, Wikipedia. Sep. 17, 2025. Accessed: Oct. 29, 2025. [Online].
Available:
https://de.wikipedia.org/w/index.phprtitle=R_(Programmiersprache)&oldid=259813255

[81] T. Sagendotf, 8.2 Over-Representation Analysis | Proteomics Data Analysis in R/ Bioconductor.
Accessed: Oct. 22, 2025. [Online]. Available: https://pnnl-comp-mass-
spec.github.io/proteomics-data-analysis-tutorial / ora.html#ora-drawbacks

[82] J. Frost, ‘What is the Bonferroni Correction and How to Use It’, Statistics By Jim. Accessed:
Oct. 16, 2025. [Online]. Available: https://statisticsbyjim.com/hypothesis-
testing/bonferroni-correction/

[83] S.-Y. Chen, Z. Feng, and X. Yi, ‘A general introduction to adjustment for multiple
comparisons’, J. Thorac. Dis., vol. 9, no. 6, pp. 1725-1729, Jun. 2017, doi:
10.21037/jtd.2017.05.34.

[84] ‘Falscherkennungsrate’, Wikipedia. Feb. 11, 2025. Accessed: Oct. 29, 2025. [Online].
Available:
https://de.wikipedia.org/w/index.php?title=Falscherkennungsrate&oldid=253237508

[85] E. Ravasz, A. L. Somera, D. A. Mongru, Z. N. Oltvai, and A. L. Barabasi, ‘Hierarchical
organization of modularity in metabolic networks’, Science, vol. 297, no. 55806, pp. 1551—
1555, Aug. 2002, doi: 10.1126/science.1073374.

7.2 Abbildungsverzeichnis

Die Bildgualitit einiger Abbildungen wurde mit IMGUpscaler (biths:/ | imgupscaler.ai/ ) verbessert.

ABBILDUNG 1: STAMMBAUM DER LEUKOZYTEN [2] AUS STAMMZELLEN IM KNOCHENMARK
KONNEN SICH ENTWEDER LYMPHATISCH LYMPHOZYTEN ODER MYELOISCH
VERSCHIEDENE FRESSZELLEN ENTWICKELN. 3

ABBILDUNG 2: EINFLUSS DENDRITISCHER ZELLEN AUF DIE T-ZELL-DIFFERENZIERUNG
[1], ABGEANDERTE ABBILDUNG REIFE DCS SEZERNIEREN U.A. DAS PRO-
INFLAMMATORISCHE ZYTOKIN IL-12, WELCHES DIE DIFFERENZIERUNG VON
INFLAMMATORISCH WIRKENDEN TH1-ZELLEN BEGUNSTIGT. DURCH DEN EINFLUSS VON
TGF-B, RETINSAURE ODER VITD3 KONNEN AUS UNREIFEN DCS TOLEROGENE DCS
ENTSTEHEN, DIE VOR ALLEM UBER DIE SEKRETION DES ANTIINFLAMMATORISCHEN I1-
10 DIE DIFFERENZIERUNG VON Treg- SOWIE TH2-ZELLEN INDUZIEREN. 5

ABBILDUNG 3: PATHOPHYSIOLOGIE VON RHEUMATOIDER ARTHRITIS [5], ABGEANDERTE
ABBILDUNG RA WIRD DURCH EINE IMMUNZELL-INFILTRATION EINE HYPERPLASIE DER
GELENKINNENHAUT AUSGELOST UND ES BILDET SICH EIN PANNUS. 6

ABBILDUNG 4: VOM GEN ZUM GENPRODUKT [9] DIE HERSTELLUNG VON PROTEINEN
FOLGT EINEM MEHRSTUFIGEN PROZESS. BEI JEDEM SCHRITT SIND MEHRERE
EPIGENETISCHE FAKTOREN BETEILIGT, WELCHE DAS PRODUKT VERANDERN KONNEN.7

ABBILDUNG 5: SCHEMATISCHE DARSTELLUNG EINES GENREGULATORISCHEN
NETZWERKS [13] EIN KOMPLEXES BIOPHYSISCHES MODELL BESCHREIBT DIE
INTERAKTION ZWISCHEN DREI GENEN: DIREKTE REGULATION (GEN 2 DURCH GEN 1)
SOWIE KOMBINATORISCHE REGULATION DURCH EINE KOMPLEXBILDUNG (GEN 3
DURCH DIE GENE 1 UND 2). DAS GERICHTETE NETZWERK STELLT DIE ABSTRAHIERTE
STRUKTUR DES SYSTEMS DAR. 9
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ABBILDUNG 6: VERSCHIEDENE KANTENARTEN [13], ABGEANDERTE ABBILDUNG GA)
ZEIGT EIN NETZWERK MIT UNGERICHTETEN, UNGEWICHTETEN KANTEN. B) HAT
GERICHTETE KANTEN (PFEILE) UND C) HAT GEWICHTETE KANTEN (ERKENNBAR AN
DER STARKE DER VERBINDUNGSLINIEN).

9

ABBILDUNG 7: ARTEN VON GENNETZWERKEN [17] DAS KOEXPRESSIONSNETZWERK (GCN)
IN A) STELLT DIE KOEXPRESSION ZWISCHEN JEWEILS ZWEI GENEN MITTELS EINER LINIE

(KANTE) DAR. B): GENREGULATORISCHE NETZWERKE (GRNS) HINGEGEN ZEIGEN,
WELCHES GEN I EIN ANDERES GEN J BEEINFLUSST (REGULIERT).

TRANSKRIPTIONSREGULATORISCHE NETZWERKE (TRNS) WIE DAS IN C) ZEIGEN, WELCHE

GENE DURCH DIE HERSTELLUNG VON TRANSKRIPTIONSFAKTOREN ANDERE GENE
BEEINFLUSSEN.

ABBILDUNG 8: GRAPHEN NACH KANTENART UND IHRE ADJAZENZMATRIZEN [18] IN
UNGERICHTETEN, UNGEWICHTETEN NETZWERKEN WERDEN DIE KANTEN MIT 1

(VORHANDEN) ODER 0 NICHT VORHANDEN) ANGEGEBEN. ADJAZENZMATRIZEN VON

GERICHTETEN NETZWERKEN ZEIGEN NUR EINGEHENDE KANTEN AN. FUR
GEWICHTETE NETZWERKE LIEGEN DIE KANTENWERTE IN EINEM BESTIMMTEN
BEREICH, BSPW. [0; 100] ODER [0; 1].

ABBILDUNG 9: OPTIMALE GRADVERTEILUNG JEDER PUNKT IN DIESEM GRAPHEN STELLT

DIE ANZAHL KNOTEN (GENE) P(K) MIT K KANTEN (VERBINDUNGEN) DAR. FUR
SKALENFREIE NETZWERKE ERGIBT SICH DADURCH EINE ABFALLENDE GERADE, AN

DEREN ENDE SICH EINE HAUFUNG VON PUNKTEN BEFINDEN KANN. (BY RSOARESP -

OWN WORK, CC BY-SA 4.0,
HTTPS://COMMONS.WIKIMEDIA.ORG/W/INDEX.PHP?CURID=34204143)

10

11

11

ABBILDUNG 10: SCHEMATISCHE ABBILDUNG DES BC3NET-ALGORITHMUS [31] AUS EINEM
DATENSET D WERDEN B BOOTSTRAPS ERSTELLT. AUF JEDEN DIESER BOOTSTRAPS WIRD

DER C3NET-ALGORITHMUS ZUR KORRELATIONSBERECHNUNG ANGEWENDET. DIE

ENTSTEHENDEN NETZWERKE GKBK = 1B WERDEN DANN ZU EINEM UNGERICHTETEN,
GEWICHTETEN FINALNETZWERK GWB ZUSAMMENGEFUHRT. ANSCHLIESSEND WIRD ZUR

VALIDIERUNG DER KANTEN EIN BINOMIALTEST DURCHGEFUHRT.
ABBILDUNG 11: DIFFCOEX-WORKFLOW, EIGENE ABBILDUNG AUS DEN

15

ADJAZENZMATRIZEN DER TEST- UND KONTROLLGRUPPE WIRD EINE DIFFERENZMATRIX

BERECHNET. DIESE DIENT ALS GRUNDLAGE FUR DIE TOM-BASIERTE
DISSIMILARITATSMATRIX, WELCHE DANN IN CLUSTER AUFGESPALTEN WIRD. ALS

LETZTER SCHRITT WIRD DIE SIGNIFIKANZ DER ENTSTANDENEN CLUSTER ERMITTELT

(2.B. MIT PERMUTATIONSTESTS).

ABBILDUNG 12: DIFFERENTIALKOEXPRESSIONS-SZENARIOS [24] FALL A: DAS
GENNETZWERK IST IN BEDINGUNG 1 KOEXPRIMIERT. IN BEDINGUNG 2 IST EIN
WICHTIGER REGULATOR JEDOCH INAKTIV UND DAS MODUL IST NICHT LANGER

KOEXPRIMIERT. FALL B: ZWEI ANSONSTEN UNABHANGIGE SIGNALWEGE WERDEN IN

20

BEDINGUNG 1 DURCH DAS BLAU MARKIERTE GEN KOORDINIERT. SEINE INAKTIVITAT IN

BEDINGUNG 2 ENTFERNT DIE KORRELATION ZWISCHEN DEN BEIDEN MODULEN —
DOCH DIE KORRELATION INNERHALB DER MODULE BLEIBT BESTEHEN.

ABBILDUNG 13: ROHDATEN, EIGENE ABBILDUNG AUF DER X-ACHSE IST DER WERT DER
EXPRESSION ANGEGEBEN. DIE Y-ACHSE BESCHREIBT DIE ANZAHL GENE, WELCHE
DIESEN WERT BESITZEN («DENSITY»). MAN ERKENNT DEUTLICH EINE SPITZE BEI CA.
X =0 UND WIE DIE HAUFIGKEIT DARAUFHIN EXPONENTIELL ABNIMMT.

ABBILDUNG 14: LOG2-VERWANDELTE DATEN, EIGENE ABBILDUNG HIER ZEIGT DIE X-
ACHSE DEN LOG2-VERWANDELTEN WERT DER EXPRESSION, WAHREND DIE Y-ACHSE
WIEDER DIE «DENSITY» BESCHREIBT. DIE SPITZE WURDE AUF DIE WERTE ZWISCHEN
ETWA 7 UND 10 GESTRECKT. EIN LOKALES MAXIMUM BEI X = 0 WIRD IN DIESER
ABBILDUNG EBENFALLS ERKENNBAR.
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ABBILDUNG 15: Q-Q-PLOT DER ROHDATEN, EIGENE ABBILDUNG IN DER X-ACHSE SIND DIE
THEORETISCH ERWARTETEN, IN DER Y-ACHSE DIE TATSACHLICH BEOBACHTETEN
QUANTILE. DIE KURVE STEIGT EXPONENTIELL AN. 25

ABBILDUNG 16: Q-Q-PLOT DER LOG2-VERWANDELTEN, QUANTILNORMALISIERTEN
DATEN, EIGENE ABBILDUNG BIS ZUM THEORETISCHEN QUANTIL —1 (X-ACHSE) SIND
DIE EMPIRISCHEN QUANTILE (Y-ACHSE) GLEICH 0. IM BEREICH VON —1 BIS 0 STEIGT
KURVE STARK AN UND VERLAUFT AB CA. 0 NAHEZU LINEAR ENTLANG DER
DIAGONALEN. 25

ABBILDUNG 17: IGRAPH-DARSTELLUNG DES TEST- (LINKS) UND DES
KONTROLLNETZWERKS (RECHTS), EIGENE ABBILDUNG JEDER PUNKT STELLT EIN
GEN, JEDE LINIE EINE KORRELATION ZWISCHEN ZWEI GENEN DAR. INNERHALB DER
BEIDEN NETZWERKE SIND DIE GENE MIT FARBEN NACH MODUL GRUPPIERT. (RECHTS
UND LINKS STEHEN DIE FARBEN FUR UNTERSCHIEDLICHE MODULE.) 26

ABBILDUNG 18: BEOBACHTETE GRADVERTEILUNG, EIGENE ABBILDUNG JEDER PUNKT IN
DIESEM GRAPHEN STELLT DIE ANZAHL KNOTEN (GENE) AUF DER Y-ACHSE MIT EINER
BESTIMMTEN ANZAHL KANTEN (VERBINDUNGEN) AUF DER X-ACHSE DAR. DIE GENE IM
MARKIERTEN BEREICH WEICHEN VON DER SKALENFREIEN OPTIMALVERTEILUNG AB. 26

ABBILDUNG 19: ERREICHTE R2-WERTE FUR VERSCHIEDENE MOGLICHE THRESHOLDS,
EIGENE ABBILDUNG DIE ZAHLEN IM DIAGRAMM STEHEN FUR DAS GETESTETE
THRESHOLD («POWER»). JE WEITER OBEN SIE SICH BEFINDEN, DESTO MEHR ERFULLEN
DIE MIT IHNEN ERSTELLTEN DISSIMILARITATSMATRIZEN (DISSTOM) DAS KRITERIUM DER
SKALENFREIHEIT. UNERWARTET WAR, DASS KEINER DER THRESHOLDS EINEN WERT
UBER 0.54 ERREICHTE, OBWOHL DIE ERWARTUNG BEI UBER 0.85 LAG. 27

ABBILDUNG 20: ANALYSE DES EINFLUSSES DER SCHNITTHOHE, EIGENE ABBILDUNG IM
PLOT ,MODULES VS CUTHEIGHT*“ ZEIGTE SICH AB EINER SCHNITTHOHE VON ETWA 0.94
BIS 0.96 EIN RELATIVES PLATEAU, IN DEM DIE ANZAHL DER MODULE WEITGEHEND
STABIL BLIEB, BEI GLEICHZEITIG NOCH AKZEPTABLER MODULANZAHL. IM PLOT
A»MEDIAN SIZE VS CUTHEIGHT“ HINGEGEN TRAT BEI ETWA 0.93 EIN MARKANTER
SPRUNG AUF: UNTERHALB DIESER SCHWELLE DOMINIERTE EIN SEHR GROSSES MODUL,
WAHREND OBERHALB VIELE KLEINE, DIFFERENZIERTE MODULE GEBILDET WURDEN. 28

ABBILDUNG 21: DENDROGRAMM MIT MODULZUTEILUNG, EIGENE ABBILDUNG JEDE
LINIE STELLT EIN MODUL DAR. AUF DER TIEFSTEN STUFE HABEN DIESE MODULE DIE
GROSSE 1: SIE ENTHALTEN EIN EINZIGES GEN. SCHNEIDET MAN DAS DENDROGRAMM
HOCH OBEN, ENTSTEHEN GROSSERE MODULE. BEI HEIGHT = 2.5 BEISPIELSWEISE
WERDEN ALLE VORHANDENEN GENE IN ZWEI MODULE AUFGETEILT, BEREITS BEI DER
HOHE 2 HAT MAN DREI VERSCHIEDENE MODULE. JE TIEFER MAN DIE SCHNITTHOHE
FESTSETZT, DESTO MEHR MODULE ERHALT MAN, DIESE SIND JEDOCH FORTSCHREITEND
KLEINER. 29

7.3 Gleichungsverzeichnis

GLEICHUNG 1: BERECHNUNG DER PEARSON-KORRELATION 13
GLEICHUNG 2: MI-BERECHNUNG AUF BASIS DES SPEARMAN-KOEFFIZIENTEN 13
GLEICHUNG 3: KANTENGEWICHT IN Gwb 16
GLEICHUNG 4: DIE INDIKATORFUNKTION I(X) 16
GLEICHUNG 5: VERTEILUNG DER TESTSTATISTIK UNTER DER NULLHYPOTHESE 17
GLEICHUNG 6: BERECHNUNG DES P-WERTS FUR DIE KANTE (i, j) 17
GLEICHUNG 7: HYPERGEOMETRISCHER TEST FUR DEN P-WERT 22

GLEICHUNG 8: BONFERRONI-KORREKTUR I
GLEICHUNG 9: BERECHNUNG DES TOMS 1]
GLEICHUNG 10: DISSIMILARITATSMASS ]
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7.4 Tabellenverzeichnis

TABELLE 1: GRAPHENTHEORIE IN DER BIOINFORMATIK ..ottt ee e een e eeen e

TABELLE 2: VERWENDETE PAKETE .....
TABELLE 3: GO-KATEGORIEN...............

TABELLE 4: EIGENSCHAFTEN DER NETZWERKE .....ccoiiiiiiiiiiii e 26

TABELLE 5: GEFUNDENE MODULE ......

TABELLE 6: UBERREPRASENTIERTE SIGNALWEGE ...ecuiiiiiieieiie et 30

7.5 Code-Verzeichnis

CODE-BLOCK 1: BERECHNUNG DER NETZWERKE MIT BC3NET ......ccooiiiiiiiiiiiiiriei e 18

CODE-BLOCK 2: DIE WAHL VON BETA1

CODE-BLOCK 3: VISUALISIERUNG DER NETZWERKE ..., 19

CODE-BLOCK 4: ENRICHMENT. ..............

CODE-BLOCK 5: PRAKTISCHE UMSETZUNG DES TOMS .......ccoiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiceeeee Y

7.6 Begriffs- und Abkiirzungsverzeichnis

Begriff / Abkiirzung
A priori (Adj.)
Adjazenzmatrix

Ahnlichkeitsmass

Angiogenese

Anti-Citrullinated Peptide
Antibodies (ACPA)
Antigenprisentierende Zelle
(APC)

Autolog (Adj.)

Bagging / Bootstrap Aggregation

bc3net

Benjamini-Hochberg-Korrektur
(BH-Korrektur)
Binomialtest

Biological Process (BP)

Bonferroni-Korrektur

Bootstrap Aggregation (Bagging)

Definition

Im Voraus bekannt oder theoretisch begriindet.

Eine Matrix, die die Verbindungsstirke (Koexpression)
zwischen allen Genpaaren in einem Netzwerk darstellt.
Quantifiziert die Ahnlichkeit zwischen Variablen, z. B.
mittels Korrelation.

Bildung neuer Blutgefisse aus bestehenden.
Hochspezifische Autoantikérper fiir Rheumatoide
Arthritis.

Zelle (z.B. dendritische Zelle), die Antigene aufnimmt,
verarbeitet und den T-Zellen prisentiert.

Vom selben Individuum stammend.

Verfahren zur Stabilisierung von Modellen durch
Aggregation vieler Bootstrap-Stichproben.

Ein Algorithmus (Bagging c3net) zur Erstellung
robuster Genregulationsnetzwerke aus
Expressionsdaten.

Verfahren zur Korrektur multipler Tests zur Kontrolle
der FDR.

Ein statistischer Test, der bei einer Serie von
Experimenten mit zwei moglichen Ausgingen (z.B.
Kante vorhanden/nicht vorhanden) verwendet wird.
Biologischer Vorgang, an dem mehrere Gene oder
Proteine beteiligt sind.

Verfahren zur Korrektur multipler Tests zur Kontrolle
der FWER.

Ein Ensemble-Verfahren, bei dem durch wiederholtes
Ziehen mit Zuriicklegen aus einem Datensatz viele neue
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c3net

CD4*-T-Zelle

Cellular Component (CC)
Chondrozyten
Citrullinierung

Clusterbildung
clusterProfiler

Container-Umgebung (z.B.

Docker)
Dendritische Zelle (DC)

Dendrogramm

DiffCoEx

Dispersionswert
Dissimilarititsmass
Dynamic Tree Cut

Enrichment

Ensemble-Verfahren

False Discovery Rate (FDR)

Family-Wise Error Rate (FWER)

Fehler 1./2. Art

Gelenkschmiere

Gene Expression Omnibus

(GEO)
Gene Ontology (GO)

Gene Set Enrichment Analysis

(GSEA)
Genexpression

Datensitze erstellt werden, um die Stabilitit von
Modellen zu erhéhen.

Ein recheneffizienter Algorithmus zur
Netzwerkinferenz, der die Grundlage fir be3net bildet.
Naive T-Helferzelle; eine zentrale Schaltstelle der
adaptiven Immunantwort, die andere Immunzellen
steuert.

Ort innerhalb der Zelle, an dem ein Genprodukt wirkt.
Knorpelzellen, die Gelenkknorpel bilden.
Posttranslationale Modifikation, bei der Arginin in
Citrullin umgewandelt wird.

Gruppierung dhnlicher Datenpunkte oder Gene.
R-Paket zur funktionellen  Anreicherung und
Visualisierung von Genlisten.

Isolierte Umgebung zur reproduzierbaren Ausfithrung
von Software.

Eine antigenprisentierende Zelle, die als Briicke
zwischen angeborenem und adaptivem Immunsystem
fungiert.

Baumdiagramm  zur  Darstellung  hierarchischer
Clusterstrukturen.

Methode zur Identifizierung von Genmodulen, deren
Koexpressionsmuster sich signifikant zwischen zwei
Zustinden dndern.

Mass fir die Verinderung der Korrelation zwischen
zwei Bedingungen.

Quantifiziert Unterschiede zwischen Objekten; je hoher,
desto unihnlicher.

Algorithmus  zur automatischen Erkennung von
Clustern in hierarchischen Biumen.
Uberreprisentation, Anreicherung;
Uberdurchschnittliche Hiufigkeit bestimmter Gene in
einer Funktionskategorie.

Kombination mehrerer Modelle zur Erhohung der
Stabilitit und Genauigkeit.

Anteil der filschlich als signifikant identifizierten Tests
unter allen signifikanten Tests.

Wahrscheinlichkeit, mindestens einen Fehler 1. Art in
einer Testfamilie zu begehen.

Falsch-positiver bzw. falsch-negativer Entscheid in
einem statistischen Test.

Flissigkeit in der Gelenkhohle zur Schmierung und
Ernihrung des Knorpels.

Eine o6ffentliche Datenbank fiir Genexpressionsdaten.

Eine Datenbank, die Genfunktionen und deren
Beziehungen standardisiert beschreibt.

Methode zur Identifikation Gberreprisentierter Gensets
entlang eines geordneten Rankings.

Der Prozess, bei dem die genetische Information eines
Gens abgelesen (transkribiert) und zur Herstellung eines
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Genkoexpressionsnetzwerk
(GCN)

Genregulatorisches Netzwerk
(GRN)

Genset

Giant Component

Himatopoetisch (Adj.)

Hierarchisches Clustering

HILA-Klasse-II-Molekiile

Hub-Gen

Hypergeometrischer Test

Hyporesponsivitit
igraph

Immune-Mediated Inflammatory
Disease (IMID)

Immunogene dendritische Zelle
(mDC)

Interleukin (IL)

Knoten
Koexpression

Large p small n
log2-Transformation

Louvain-Methode

Molecular Function (MF)
Multiples Testen

funktionellen Genprodukts (meist Protein) verwendet
wird.

Netzwerk, in dem Knoten Gene sind und ungerichtete
Kanten eine statistische Ahnlichkeit im
Expressionsmuster (Koexpression) darstellen.
Netzwerk, das die regulatorischen Beziehungen
zwischen Genen mit gerichteten Kanten darstellt.
Gruppe von Genen, die eine gemeinsame biologische
Funktion oder Regulation teilen.

Die grosste zusammenhingende Komponente eines
Netzwerks.

Blutbildend; von Stammzellen im Knochenmark
ausgehend.

Ein Algorithmus, der Datenpunkte (hier: Gene)
basierend auf ihrer Ahnlichkeit in einer baumartigen
Struktur (Dendrogramm) anordnet.

Proteine auf der Oberfliche von antigenprisentierenden
Zellen. Bestimmte Varianten (z.B. HLA-DR4) sind ein
Risikofaktor fir RA.

Ein Gen in einem Netzwerk, das eine besonders hohe
Anzahl an Verbindungen (Kanten) zu anderen Genen
aufweist und oft eine zentrale regulatorische Rolle spielt.
Ein statistischer Test, der verwendet wird, um die
Uberreprisentation (Anreicherung) einer Gengruppe in
einer vordefinierten Liste zu berechnen (z.B. bei ORA).
Ein  Zustand  verminderter = Reaktivitit  des
Immunsystems auf einen Stimulus.

R-Bibliothek zur Erstellung und Analyse von
Netzwerken.

Gruppe  chronisch  entzindlicher, autoimmuner
Erkrankungen.

Dendritische Zelle, die Immuntreaktionen aktiviert.

Eine Gruppe von Zytokinen, die als Botenstoffe
zwischen den Zellen des Immunsystems dienen (z.B. IL-
10, IL-12).

Element (z. B. Gen) in einem Netzwerk.

Ein Mass zur Beschreibung der Verbindungsstirke
zwischen zwei Genen. Diese Verbindungsstirke
entspricht ~ der  statistischen  Ahnlichkeit  im
Expressionsmuster.

Datensituation mit mehr Variablen als Stichproben.
Eine mathematische Transformation von Daten, die oft
bei Genexpressionsdaten angewendet wird, um die
Verteilung zu normalisieren und die Visualisierung zu
verbessern.

Algorithmus ~ zur  Erkennung von  Modulen
(Communities) in Netzwerken.

Beschreibt die molekulare Aktivitit eines Proteins.

Die Durchfiihrung vieler statistischer Tests gleichzeitig
zur Verbesserung der statistischen Signifikanz, was eine
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Mutual Information (MI)

Myeloisch/lymphatisch (Adj.)

Nachbarn
Naiv (Adj.)

Normalverteilung

Nullhypothese (Ho)

Nullverteilung

Over-Representation Analysis
(ORA)

Pannus

Pathway / Signalweg
Permutationstest
Potenzgesetz

Pseudocount

p-Wert

Quantilnormalisierung

Rangbasierte Methode

Regulatorische T-Zelle (Trg)

Korrektur (z.B. Bonferroni) erfordert, um die Rate
falsch-positiver Ergebnisse zu kontrollieren.

Ein Mass aus der Informationstheorie, das die
statistische Abhingigkeit zwischen zwei Variablen
quantifiziert. Ein hoher MI-Wert zwischen zwei Genen
deutet auf eine biologische Verwandtschaft hin.

Zweil Hauptlinien der himatopoetischen
Differenzierung.

Direkt verbundene Knoten eines Knotens.

Eine naive Immunzelle wurde noch nicht durch
Antigenbindung aktiviert und ist somit inaktiv.
Symmetrische, glockenférmige
Wahrscheinlichkeitsverteilung mit definiertem
Mittelwert und Varianz.

Die Annahme in einem statistischen Test, dass es keinen
Effekt oder Zusammenhang gibt (z.B. dass eine Kante
nur zufillig beobachtet wird).

Erwartete Verteilung einer Teststatistik unter der
Nullhypothese.

Ein statistisches Verfahren, um zu priifen, ob bekannte
biologische Funktionen oder Pathways in einer Liste
von Genen Uberreprisentiert (angereichert) sind.
Aggressives, wucherndes Gewebe, das sich bei
Rheumatoider Arthritis in der Gelenkinnenhaut bildet
und Knorpel sowie Knochen zerstort.

Eine Kette von molekularen Interaktionen in einer
Zelle, die eine bestimmte Funktion ausfuhrt.
Nichtparametrischer Test, der Signifikanz durch
zufilliges Vertauschen von Gruppenlabels bestimmt.
Mathematische Bezichung, bei der eine Grosse als
Potenz einer anderen skaliert.

Eine kleine Konstante, die zu Daten addiert wird (z.B.
vor einer log-Transformation), um mathematische
Probleme wie log(0) zu vermeiden.

Wahrscheinlichkeit, ein gleich starkes oder stirkeres
Ergebnis unter der Nullhypothese zu erhalten.

Eine Methode zur Normalisierung von
hochdimensionalen Daten (z.B. Microarrays), um
technische Variationen zwischen Proben zu entfernen.
R ist eine freie Programmiersprache fir statistische
Berechnungen und Grafiken [80].

Mass fir die Gute der Anpassung an das skalenfreie
Modell, wobei Werte tber 0,85 anzeigen, dass die
Netzwerkstruktur ~ gut  durch  ein  skalenfreies
Topologiemodell beschrieben wird.

Verfahren, das auf der Reihenfolge statt den absoluten
Werten basiert.

Eine Subpopulation von T-Zellen, die fir die
Unterdriickung  von Immunreaktionen wund die
Verhinderung von Autoimmunitit entscheidend ist.
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Rheumatoide Arthritis (RA)

RNA-/DNA-Polymerase
RNA-Sequencing (RNA-Seq)
Schwellenwert

Selbsttoleranz

Serumkonzentration
Signaltransduktion

Soft-Threshold

Spearman-Korrelationskoeffizient

Stammzellen

Synoviale Fibroblasten
Synovium

Systemische
Autoimmunerkrankung
Testbedingung

T-Helferzelle

Tolerogene dendritische Zelle
(tolDC)

Topological Overlap Measure
(TOM)
Transkriptionsfaktor

Transkriptionsregulatorisches
Netzwerk (TRN)
Transkriptom

Tumornekrosefaktor-o« (TNF-a)
Vascular Endothelial Growth
Factor (VEGF)

Vitamin D3 (VitD3)

Weighted Gene Co-expression
Network Analysis (WGCNA)

Eine chronische, systemische Autoimmunerkrankung,
die hauptsichlich durch Entziindungen der Gelenke
gekennzeichnet ist.

Enzym, das RNA bzw. DNA synthetisiert.

Eine Methode zur Messung der Genexpression durch
Zihlen und Sequenzieren von RNA-Molekiilen in einer
Probe.

Grenzwert zur Entscheidung, ob eine Verbindung oder
ein Ergebnis berticksichtigt wird.

Fahigkeit des Immunsystems, korpereigene Strukturen
nicht anzugreifen.

Konzentration einer Substanz im Blutserum.
Ubertragung eines extrazelluliren Signals in eine
zellulire Antwort.

Schwellenwert, der Kanten im Netzwerk graduell
gewichtet statt strikt abschneidet.

Ein nicht-parametrisches Mass fir die statistische
Abhingigkeit zwischen zwei Variablen, das auf den
Ringen der Datenwerte basiert.

Undifferenzierte Zellen mit Selbsterneuerungs- und
Differenzierungspotential.

Bindegewebszellen ~ der  Gelenkinnenhaut,  die
Entziindungen und Gewebezerstérung férdern.

Die Gelenkinnenhaut, die das Gelenk auskleidet und bei
RA Ziel der Entziindung ist.

Erkrankung, bei der das Immunsystem korpereigene
Strukturen in mehreren Organen angreift.
Experimentelle Bedingung, in der eine Variable (z.B.
Behandlung) verandert wird.

Eine Art von T-Zelle, die eine pro-inflammatorische
Immunantwort koordiniert.

Ein Typ dendritischer Zelle, der Immunreaktionen aktiv
unterdriickt  und  zur  Aufrechterhaltung  der
Selbsttoleranz beitrigt.

Mass fiir die Ahnlichkeit zweier Knoten unter
Beriicksichtigung gemeinsamer Nachbarn.

Protein, das die Transkription spezifischer Gene
reguliert.

Netzwerk von Transkriptionsfaktoren und deren
Zielgenen.

Die Gesamtheit aller RNA-Molekile (Transkripte), die
zu einem bestimmten Zeitpunkt in einer Zelle
vorhanden sind.

Ein zentrales pro-inflaimmatorisches Zytokin, das bei
RA eine wichtige Rolle bei der Gelenkzerstérung spielt.
Wachstumsfaktor, der Angiogenese fordert.

Eine Substanz, die unter anderem die Entwicklung von
tolerogenen dendritischen Zellen férdern kann.

Ein weit verbreitetes R-Paket und Framework zur
Analyse von Gen-Koexpressionsnetzwerken.
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Zytokin Ein Protein, das als Botenstoff im Immunsystem dient

und Entziindungsreaktionen reguliert.

«-Fehler-Kumulierung Zunahme der Gesamtfehlerwahtrscheinlichkeit bei

mehrfachen Tests.

8 Beitrage
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Caroline Ospelt Forschungsfrage

Prof. Dr. Amedeo caflisch@bioc.uzh.ch Hilfe bei der Eingrenzung des Themas
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9 Verwendung generativer KI

Gemiss den Richtlinien fiir den Nationalen Wettbewerb von Schweizer Jugend Forscht werden

hier die verschiedenen Anwendungen von generativen KI-Tools in diesem Projekt transparent

dargelegt.

Grundsitzlich wurde KI ausschliesslich als unterstiitzendes Werkzeug eingesetzt. Alle generierten

Inhalte wurden sorgfaltig auf ihre Richtigkeit tiberpriift, mit Quellen abgeglichen und grundlegend

uberarbeitet.

Ideenfindung: ChatGPT 5 wurde zur Evaluation von Forschungsansitzen, zur
Ermittlung von Suchbegriffen fiir Fachdatenbanken und zur Identifikation von
Wissenslicken genutzt.

Verstindnis von Fachliteratur: ChatGPT half ebenfalls dabei, komplexe
wissenschaftliche Publikationen auf ihre Kernaussagen zu reduzieren, um gezielte
Recherchen zu erleichtern.

Textbearbeitung: Gemini 2.5 Pro diente der sprachlichen Uberarbeitung von
Textabschnitten. Zudem wurden aus eigenen Zusammenfassungen Textentwiirfe generiert,
die anschliessend manuell weiterverarbeitet wurden.

Code-Entwicklung: Claude (Sonnet 4.5) wurde fiir die Erstellung, Fehlersuche und
Optimierung von Code konsultiert. Erginzend kam GitHub Copilot (Education) in
RStudio zur Code-Annotation und beschleunigten Entwicklung zum Einsatz.
Abbildungsqualitiat: IMGUpscaler wurde verwendet, um die Qualitit von Abbildungen

zu verbessern, ohne den Inhalt zu verindern.
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Anhang

1 Over-Representation Analysis (ORA)

Trotz ihrer weiten Verbreitung ist ORA mit mehreren konzeptionellen und statistischen
Schwichen behaftet und wird daher in der Literatur zunehmend kritisch betrachtet [66], [81]. Ein
zentrales Problem liegt in der Abhidngigkeit von der gewihlten Signifikanzschwelle: Bereits
kleine Anderungen im Schwellenwert (p-Wert) oder in der Methode zur Mehrfachtestkorrektur
konnen zu stark unterschiedlichen Ergebnissen fiihren.

Zudem berticksichtigt ORA nicht die Richtung der Expressionsinderung; es wird nicht
unterschieden, ob Gene innerhalb eines Sets tiberwiegend hoch- oder herunterreguliert sind. Eine
Aufteilung der Gene nach Expressionsrichtung und anschliessende getrennte Analyse wire zwar

rechnerisch moglich, ist aber methodisch problematisch und kann zu Fehlinterpretationen fiihren.

Ein weiterer Nachteil besteht darin, dass ORA bei kleinen Genmodulen instabil ist. Wenn
beispielsweise nur sehr wenige Gene als ,,interessant™ klassifiziert werden, kénnen minimale
Anderungen in der Anzahl dieser Gene die Signifikanz einzelner Anreicherungen drastisch

verindern. Das fithrt dazu, dass scheinbar signifikante Ergebnisse hiufig nicht robust sind.

Schliesslich setzt ORA voraus, dass jedes Gen nur einmal im Datensatz vorkommt. Doppelte
Eintrige oder redundante Zuordnungen — etwa wenn mehrere Proteine demselben Gen
zugeordnet werden — kénnen zu einer kiinstlichen Uberreprisentation fiihren.

Aufgrund dieser Einschrinkungen wird ORA in aktuellen Studien nicht als optimale Methode nach
einer differentiellen Expressionsanalyse empfohlen. Methoden wie die Gene Set Enrichment
Analysis (GSEA), die auf kontinuierlichen Rangstatistiken beruhen und sowohl Effektgrosse als
auch Richtung der Regulation berticksichtigen, bieten hier eine methodisch tiberlegene Alternative. .

2 Begrindung der Estimatorwahl «Spearman» fur be3net

Die Wahl der Spearman-Rangkorrelation fir die Analyse der Gen-Koexpression in dieser Arbeit
stitzt sich auf die vergleichende Studie von Kumari et al. (2012). Die Autoren untersuchten acht
statistische Methoden und zeigten, dass Spearman eine der leistungsstirksten ist, um biologisch
sinnvolle Zusammenhinge in Genexpressionsdaten aufzudecken.

Die Studie belegt dies anhand von zwei zentralen Kriterien:

1. Empirische Leistung: Spearman identifizierte dusserst effektiv Gene, die zu denselben
biologischen Signalwegen gehoren. Ebenso war die Methode sehr erfolgreich bei der
Konstruktion von GRNs. In allen Tests schnitt sie durchweg besser ab als die
weitverbreitete Pearson-Korrelation.

2. Theoretische Eignung: Der entscheidende Vorteil von Spearman ist seine Eigenschaft
als nicht-parametrische, rangbasierte Methode. Das bedeutet, sie verwendet die Rangfolge
der Genexpressionswerte anstelle der Absolutwerte. Dies macht sie unempfindlich

gegeniiber Ausreissern (outliers) und setzt keine Normalverteilung der Daten voraus.



Neben der Leistungsstirke wurde auch die Berechnungsdauer berticksichtigt: Im Vergleich zu
vielen anderen Methoden, einschliesslich der in der Studie vorgeschlagenen Alternativen, ist

Spearman relativ rechengiinstig.

3 Korrektur fir multiples Testen

Wenn im Rahmen einer Studie mehrere statistische Hypothesentests durchgefiihrt werden,
steigt das Risiko fir Zufallsbefunde (a-Fehler-Kumulierung) [82]. Um dies zu kontrollieren,

werden zwei Masse unterschieden:

Die Family-Wise Error Rate (FWER) ist die Wahrscheinlichkeit, mindestens einen falsch-
positiven Befund (Fehler 1. Art) in der gesamten Test-Familie zu erhalten. Sie ist ein strenges Mass,
um jeglichen Fehlalarm zu vermeiden.

Die False Discovery Rate (FDR) bezeichnet den erwarteten Anteil der falsch-positiven
Ergebnisse an allen tatsachlich als signifikant («positiv») erklirten Ergebnissen. Sie erlaubt einzelne
Fehler, solange der Grossteil der Entdeckungen korrekt ist [83].

3.1 Die Bonferroni-Korrektur

Die Bonferroni-Korrektur ist eine Methode zur FWER-Kontrolle [82].

Berechnung und Anwendung
Die Korrektur wird durchgefiihrt, indem das urspriingliche Signifikanzniveau durch die Anzahl der
durchgefiihrten Tests dividiert wird.

Gleichung 8: Bonferroni-Korrektur

Ocorr =

Ein Ergebnis wird nur dann als statistisch signifikant betrachtet, wenn sein p-Wert kleiner oder
gleich diesem neuen, strengeren Wert von @¢q- ist.

Kritik

Der Hauptnachteil der Bonferroni-Korrektur ist, dass sie sehr konservativ ist, insbesondere bei
einer grossen Anzahl von Tests. Indem sie das Kriterium fur Signifikanz so stark verscharft,

reduziert sie die statistische Power. Das bedeutet, die Wahrscheinlichkeit, einen tatsdchlich
existierenden Effekt zu tiibersehen (ein Fehler 2. Art oder falsch-negatives Ergebnis), steigt an.

3.2 Die Benjamini-Hochberg-Korrektur
Die Benjamini-Hochberg-Korrektur (BH-Korrektur) ist ein Verfahren zur FDR-Kontrolle [83],
[84].

Berechnung

Der Prozess der BH-Korrektur erfolgt in mehreren Schritten:

1. Sortierung der p-Werte: Zunichst werden die p-Werte aller getesteten Hypothesen in
aufsteigender Reihenfolge geordnet.



2. Berechnung des Schwellenwerts: Fr jeden p-Wert wird ein kritischer Schwellenwert g
berechnet, der in der Form q = % - Q definiert wird, wobei k die Position des jeweiligen
p-Werts in der sortierten Liste, m die Gesamtzahl der Tests und @ die gewtinschte

maximale FDR ist.

3. Abweisung der Nullhypothesen: Alle Nullhypothesen mit einem p-Wert, der kleiner oder
gleich dem berechneten Schwellenwert ist, werden abgelehnt.

Amwendung

Die BH-Korrektur ermdglicht eine flexiblere Kontrolle der Fehlerquote, was insbesondere bei
einer grossen Anzahl von Tests von Vorteil ist. Durch diese Methode wird die Wahrscheinlichkeit
von falsch positiven Ergebnissen reduziert, ohne die Teststirke drastisch zu beeintrichtigen. Daher
ist die BH-Korrektur besonders in Studien mit vielen simultan getesteten Hypothesen von

Bedeutung.

4 Der Topological Overlap Measure (TOM)

4.1 Mathematische Grundlagen

Der Topological Overlap Measure (TOM) beschreibt, wie dhnlich oder miteinander verbunden
zwel Knoten eines Netzwerks sind; nicht nur auf direktem Wege durch eine Kante, sondern auch
indirekt durch gemeinsame Nachbarn [19]. Es kann mit folgender Formel berechnet werden:

Gleichung 9: Berechnung des TOMSs
_ lU + a;j
Wi = —;
mln{ki, k]} +1-— aij

lij = X @iy, Qjy, entspricht der Anzahl Knoten u, die sowohl mit i als auch mit j verbunden sind.
k; = Y., a;y, beschreibt die Anzahl Nachbarn (Grad) von i.

a;j stellt den Koexpressionswert da. Es entsteht ein nicht-gewichtetes TOM (w;; = {0, 1}), wenn
a;; nur die Werte 0 und 1 annehmen kann [85]. Falls allerdings 0 < a;; < 1, liegt auch w;; im
Intervall [0; 1].

Ist w;j = 1, dann besitzen die zwei Knoten i und j eine perfekte topologische Uberschneidung;
Alle Nachbarn des Knotens i, das die wenigsten Kanten besitzt, sind also mit dem anderen Knoten
J verbunden. Ausserdem sind i und j sind untereinander direkt verbunden. Im Gegensatz bedeutet

w;; = 0, dass i und j nicht direkt verbunden sind und keine gemeinsamen Nachbarn besitzen.

In der Praxis wird hiufig mit Dissimilaritit gehandelt. Um das Ahnlichkeitsmass TOM

umzuwandeln, kann es von 1 subtrahiert werden:

Gleichung 10: Dissimilaritatsmass

w _
dij = _(l)ij



4.2 Praktische Umsetzung

Code-Block 5: Praktische Umsetzung des TOMs

[dissTOM <- TOMdist ((AdjDiff)*(betal/?)) \

Die verwendete Funktion TOMdist() berechnete zunichst das TOM und wandelte dieses

anschliessend in ein Dissimilarititsmass um (Code-Block 5).

Um eine skalenfreie Topologie (Kap. 2.3.4) zu erreichen, wurde der Parameter betal empirisch
gesetzt. Diese Entscheidung wurde in Kapitel 5.4.1 ausfihrlich diskutiert.



5 Vergrosserte Darstellung des Dendrogramms
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