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Referat: 
 
Aberrationen in der DNA-Kopienzahl sind häufige genetische Veränderungen bei malignen 
Lymphomerkrankungen. Zugewinne sowie Deletionen stellen dabei Mechanismen zur 
Onkogen-Aktivierung sowie Tumorsuppressorgen-Inaktivierung dar und tragen somit zur 
Pathogenese der Erkrankung bei. Array-CGH und SNP-Array sind Messplattformen, die die 
genomweite Bestimmung von Kopienzahlaberrationen in einem Experiment ermöglichen. 
Die bei der Analyse entstehenden Datensätze sind komplex und erfordern automatische 
Methoden zur Unterstützung der Analyse und Interpretation der Messergebnisse.  
In dieser Promotionsarbeit wurden Methoden entwickelt, welche die Analyse von Array-
CGH- und SNP-Array-Messungen ermöglichen. Diese Methoden wurden für die Auswertung 
umfangreicher Datensätze von malignen Non-Hodgkin-Lymphomen verwendet. Dabei 
wurden Lymphome der Entitäten Burkitt-Lymphom, diffus großzelliges B-Zell-Lymphom, 
Mantelzelllymphom, primäres ZNS-Lymphom und peripheres T-Zell-Lymphom – nicht 
anderweitig spezifiziert – analysiert. Für die untersuchten Lymphom-Entitäten konnten 
hierbei zahlreiche neue rekurrente Kopienzahlaberrationen sowie uniparentale Disomien 
gezeigt werden, die neue Einblicke in die Pathogenese der jeweiligen Erkrankungen 
erlauben. 
Darüber hinaus erfolgte ein Vergleich beider Messplattformen anhand eines Datensatzes mit 
gepaarten Array-CGH- und SNP-Array-Daten. Für die eingesetzten Plattformen (2800k-BAC-
Array vs. Affymetrix 250k-Sty-SNP-Array) konnte eine circa zwölffach höhere effektive 
Auflösung der SNP-Array-Plattform gezeigt werden. Die wesentlichen Ergebnisse dieser 
Arbeit sind in sieben Publikationen eingeflossen.  
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Abkürzungsverzeichnis 
 

ABC Eine Subgruppe diffus großzelliger B-Zell-Lymphome mit einem 
Genexpressionsmuster, das aktivierten B-Zellen ähnlich ist [1] 
(activated B-cell type) 

aCGH   Array-CGH 
   (Microarray-basierte komparative genomische Hybridisierung) 

BL   Burkitt-Lymphom  

Chr   Chromosom 

CGH komparative genomische Hybridisierung  
(comparative genomic hybridization) 

CNP Kopienzahl-Polymorphismus  
(copy number polymorphism) 

DLBCL   diffus großzelliges B-Zell Lymphom (diffuse large B-cell lymphoma) 

FDR   False Discovery Rate 

FISH   Fluoreszenz-in-situ-Hybridisierung 

GCB Eine Subgruppe diffus großzelliger B-Zell-Lymphome mit einem 
Genexpressionsmuster, das Keimzentrums-B-Zellen ähnlich ist [1] 
(germinal center B-cell type) 

HMM   Hidden-Markov-Model 

ICGC International Cancer Genome Consortium [2] 
(Internationales, interdisziplinäres Projekt zur Untersuchung der 
molekularen Ursachen von 50 verschiedenen Krebserkrankungen) 

IPI   Internationaler Prognostischer Index (International Prognostic Index) 

Kb   Kilobasen 

LOH   Verlust der Heterozygotie (loss of heterozygosity) 

Mb   Megabasen 

mBL Lymphom, das auf Basis seines Genexpressionsprofils als Burkitt-
Lymphom klassifiziert wurde [3] 
(molecular Burkitt lymphoma)  

MAD Median der absoluten Abweichungen (median absolute deviation) 

MCL   Mantelzelllymphom (mantle cell lymphoma) 



 

 

III 

 

MCR Bereich innerhalb einer rekurrent aberranten Genomregion, in der   
die Inzidenz der Aberration und damit die Anzahl der betroffenen 
Tumorproben am größten ist 
(minimal common region) 

MMML Molekulare Mechanismen in malignen Lymphomen 
(von der Deutschen Krebshilfe gefördertes Verbundprojekt) 

NGS   Next Generation Sequencing 

PAR   Pseudoautosomale Region 

PAR1   Pseudoautosomale Region 1 

PAR2   Pseudoautosomale Region 2 

PCR   Polymerase-Kettenreaktion (polymerase chain reaction) 

PTCL-NOS  Peripheres T-Zell-Lymphom – nicht anderweitig spezifiziert – 
   (peripheral T-cell lymphoma – not otherwise specified –) 

PZNSL   Primäres ZNS-Lymphom 

SNP   Einzelnukleotid-Polymorphismus (single nucleotide polymorphism) 

TCGA The Cancer Genome Atlas 
(Projekt zur Charakterisierung von Mutationen bei Krebserkrankungen) 

UPD   Uniparentale Disomie 

ZNS    Zentralnervensystem 
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1 Einführung 
 

Veränderungen der DNA-Kopienzahl spielen bei unterschiedlichen Erkrankungen, 
insbesondere bei der Pathogenese von malignen Tumorerkrankungen, eine wichtige Rolle 
[4]. Die Länge der betroffenen Genomregionen kann dabei  von wenigen Basenpaaren bis zu 
ganzen Chromosomen reichen. Veränderungen der Kopienzahl können die Genexpression 
der betroffenen Gene beeinflussen. So können Deletionen zur Inaktivierung von 
Tumorsuppressorgenen und Zugewinne zur Aktivierung von Onkogenen führen [5]. Durch 
umfangreiche genomische Analysen an verschiedenen Tumorentitäten konnten Regionen 
identifiziert werden, die mit hoher Rekurrenz Kopienzahlaberrationen in den jeweiligen 
Tumorentitäten zeigten [6]. Teilweise führten diese Analysen zur Identifikation von Onko- 
und Tumorsuppressorgenen und ermöglichen somit perspektivisch neue, spezifischere 
Therapieoptionen [6]. 
 
Array-CGH und SNP-Array sind Messplattformen, die die genomweite Detektion von 
Kopienzahlveränderungen in einer einzigen Analyse ermöglichen. Die bei den Messungen 
erzeugten Datensätze sind umfangreich und die Messergebnisse können durch eine Vielzahl 
von Störgrößen beeinflusst werden. Daher werden automatische Methoden benötigt, die die 
Auswertung der Datensätze unterstützen und dabei für bekannte Störgrößen adjustieren. 
Neben der Analyse einzelner Messungen werden auch Methoden zur gemeinsamen 
Auswertung mehrerer Messexperimente und Methoden für die integrative Auswertung mit 
anderen klinischen und molekularen Daten, beispielsweise gepaarten 
Genexpressionsmessungen, benötigt. 
 
Die Ergebnisse, die im Rahmen dieser Promotionsschrift präsentiert werden, umfassen die 
Entwicklung von Analysemethoden zur Auswertung von Kopienzahldatensätzen auf Basis 
von Array-CGH- und SNP-Array-Messungen. Die verschiedenen Methoden werden dabei auf 
umfangreiche Lymphomdatensätze angewendet. Es erfolgt die Beschreibung der daraus 
resultierenden Analyseergebnisse sowie deren biologische und klinische Bedeutung. 
Zusätzlich werden beide Messplattformen verglichen und es werden Methoden für die 
Assoziation der Kopienzahldaten mit anderen molekulargenetischen und klinischen 
Annotationen der Lymphome vorgestellt. Im ersten Teil der Arbeit (Abschnitt 1.1) erfolgt 
dazu eine kurze Einführung zur Thematik der Kopienzahlaberrationen und der untersuchten 
Tumorentität der Lymphome. Im Anschluss (Abschnitt 1.2) wird die Motivation für die Arbeit 
dargelegt. Die folgenden Abschnitte 1.3 und 1.4 beschreiben die Methoden für die Analyse 
der Array-CGH- und SNP-Array-Daten und deren Applikation auf Lymphomdatensätze. In 
Abschnitt 1.5 wird ein Vergleich beider Plattformen anhand der Ergebnisse von gepaarten 
Array-CGH- und SNP-Array-Messungen vorgenommen. Daran schließt sich eine Beschreibung 
von Methoden zur Assoziation von Kopienzahl- und Genexpressionsdaten sowie zur 
Assoziation mit dichotomen oder stetigen Merkmalen an (Abschnitt 1.6). Die Abschnitte 2.1–
2.7 beinhalten Publikationen, in die Ergebnisse dieser Promotionsarbeit eingeflossen sind. 
Die wichtigsten Ergebnisse der Publikationen sind jeweils auf einer einleitenden Seite 
zusammengefasst. Der geleistete Eigenanteil an diesen Publikationen ist in Abschnitt 2.8 
dargestellt. Abschließend werden die Resultate in Kapitel 3 diskutiert und ein Ausblick in die 
zukünftige Rolle der Kopienzahlanalyse gewagt.  Kapitel 4 fasst die wichtigsten Ergebnisse 
dieser Promotionsarbeit kurz zusammen.  
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1.1 Biologischer Hintergrund 

1.1.1 Aberrationen der DNA-Kopienzahl und Tumorentstehung 
Somatische Mutationen sind ungerichtete Veränderungen des Erbgutes, die spontan 
auftreten oder durch äußere Einflüsse verursacht werden. Sie können negative 
Auswirkungen haben und zum Tod der betroffenen Zelle führen oder Krankheiten des 
Organismus verursachen [7]. Es gilt als nachgewiesen, dass somatische Mutationen die 
Ursache von Tumorerkrankungen sind [8]. Die für die Tumorentstehung relevanten Gene 
werden in zwei Gruppen unterteilt. Proto-Onkogene können durch Mutationen in einen 
aktivierten Zustand („gain-of-function“) versetzt werden und so zur Tumorentstehung 
beitragen. Die aktivierte Form wird als Onkogen bezeichnet [8]. Tumorsuppressorgene 
bilden die zweite Gruppe. Bei diesen Genen sind Mutationen, die zum Verlust der Funktion 
(„loss-of-function“) führen, mit der Tumorentstehung assoziiert. Während Mutationen in 
einem Proto-Onkogen dominante Effekte auf die betroffene Zelle haben können, sind die 
Mutationen in Tumorsuppressorgenen im allgemeinen rezessiv, sodass beide Allele 
betroffen sein müssen, damit eine Auswirkung auf den Phänotyp der Zelle sichtbar wird [8]. 
 
Je nach Art und Größe der von der Mutation betroffenen Genomregion unterscheidet man 
Gen-, Chromosomen- und Genommutationen [9]. Chromosomenmutationen führen zu 
Veränderungen in größeren Chromosomenabschnitten und werden im nachfolgenden 
Absatz näher beschrieben. Man unterscheidet Verluste (Deletionen) und Zugewinne 
(Duplikationen) von Chromosomenabschnitten. Beiden Mutationstypen ist eine 
Veränderung der vorhandenen Gendosis gemeinsam, die Auswirkungen auf den Phänotyp 
haben kann. Die Änderung der Gendosis kann beispielsweise zur Änderung der Expression 
und somit der Aktivität von betroffenen Genen führen. Folglich können diese Aberrationen 
zur Aktivierung von Proto-Onkogenen sowie zur Inaktivierung von Tumorsuppressorgenen 
führen. Sind beide Allele von einer Deletion betroffen, spricht man von einer homozygoten 
Deletion, beim Zugewinn vieler Kopien von einer (High-Level-)Amplifikation. Weitere 
Chromosomenmutationen sind Translokationen und Inversionen. Hier kommt es nicht zu 
einer Veränderung der Gendosis. Bei Translokationen erfolgt die Umlagerung eines 
Chromosomenabschnittes an ein anderes Chromosom, was zur Entstehung von 
Fusionsproteinen oder fehlerhafter Regulation der Genexpression führen kann. Bei Inversion 
erfolgt der inverse Einbau eines Chromosomenteils nach doppeltem Bruch des Chromosoms 
[9]. Der Verlust eines elterlichen Allels führt zum Verlust der Heterozygosität (Loss Of 
Heterozygosity, LOH). Für die betroffenen Gene ist folglich nur noch die Erbinformation 
eines Elternteils verfügbar. Die Deletion eines Allels führt automatisch auch zu LOH in der 
betroffenen Region, allerdings kann LOH auch ohne Veränderung der Kopienzahl auftreten, 
wenn gleichzeitig das verbleibende elterliche Allel dupliziert wird. In diesem Fall spricht man 
von uniparentaler Disomie (UPD). Deletionen und UPD stellen Mechanismen zur 
Inaktivierung von Tumorsuppressorgenen dar. Oftmals erfolgt die Deaktivierung dabei in 
zwei Schritten. Das Tumorsuppressorgen wird zunächst durch eine Punktmutation in einem 
Allel inaktiviert. Anschließend wird die intakte Genkopie durch UPD oder Deletion entfernt 
[8].  
 
Die im Rahmen dieser Promotionsarbeit betrachteten Messplattformen, Array-CGH und 
SNP-Array, ermöglichen die Detektion von Chromosomenmutationen, die zu einer 
Veränderung der Gendosis führen: Deletionen und Duplikationen. Darüber hinaus 
ermöglicht die SNP-Array-Plattform die Detektion von uniparentalen Disomien, respektive 
kopienzahlneutralen LOH. Die Detektion dieser Aberrationen in Tumorproben kann die 
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Grundlage für die Identifikation von neuen Onko- und Tumorsuppressorgenen sein. 
Erschwerend ist jedoch, dass die Tumorzellen häufig genetisch instabil sind und dadurch 
viele genetische Veränderungen akkumulieren [8]. Die in einem Tumor entdeckten 
Mutationen sind daher teilweise zufällige Nebenprodukte der erhöhten genetischen 
Instabilität. Erst durch die Messungen von mehreren Tumorfällen können rekurrent 
betroffene Genomregionen identifiziert werden, die aller Voraussicht nach relevante Gene 
für die Tumorentstehung umfassen.  

1.1.2 Lymphome 
Maligne Lymphome sind Tumorerkrankungen, die durch Lymphozyten und deren 
Vorläuferzellen hervorgerufen werden [10]. Lymphozyten sind weiße Blutkörperchen und 
umfassen neben natürlichen Killerzellen auch B- und T-Zellen. Die beiden letzteren bilden die  
zelluläre Basis des adaptiven Immunsystems [11].  
B- und T-Zellen entstehen beim Menschen aus Blutstammzellen im Knochenmark, wobei die 
Progenitorzellen der B-Lymphozyten im Knochenmark (Bonemarrow) und die der T-
Lymphozyten im Thymus reifen. B-Zellen ermöglichen über ihre Ausdifferenzierung zu 
Plasmazellen die Produktion von Antikörpern und somit die humorale Immunantwort. Es 
besteht auch die Möglichkeit der Differenzierung von B-Lymphozyten zu Gedächtniszellen, 
die bei erneutem Kontakt mit dem gleichen Antigen eine schnellere und stärkere 
Immunantwort ermöglichen. Zur Bildung hochaffiner Antikörper durchlaufen B-Zellen in 
ihrer Entwicklung mehrere Schritte. Zunächst wird über eine genetische Umlagerung, die 
sogenannte V(D)J-Rekombination, genetische Variabilität in die Region eingeführt, die den B-
Zell-Rezeptor bzw. die Antikörper kodiert. Durch das Durchlaufen dieses Zufallsprozesses 
wird gewährleistet, dass im menschlichen Organismus circa 1012 verschiedene Antikörper 
produziert werden können, ohne das es Kontakt zu einem Antigen gab [11]. Im Rahmen der 
Affinitätsreifung im Keimzentrum wird diese Zahl noch deutlich erhöht. Dort erfolgt durch 
die somatische Hypermutation eine weitere Veränderung der genetischen Information der 
B-Zelle. Die Affinität des B-Zell-Rezeptors bzw. der Antikörper wird durch eine künstlich 
erhöhte Mutationsrate in der Genomregion, die den B-Zell-Rezeptor kodiert, verändert. 
Gekoppelt mit einem Selektionsprozess, der B-Zellen mit erhöhter Affinität selektiert, kann 
der Organismus so mit der Entwicklung und Produktion hochaffiner Antikörper auf 
bedrohliche Antigene reagieren.  
T-Lymphozyten können sich zu verschiedenen Klassen von T-Zellen ausdifferenzieren, die 
verschiedene Aufgaben in der Immunantwort übernehmen. Sie können als Cytotoxische T-
Zellen infizierte Zellen zerstören, als T-Helferzellen über die Ausschüttung von Zytokinen 
kostimulatorisch auf andere Zellen des Immunsystems wirken oder als Regulatorische T-
Zellen die Aktivität anderer Lymphozyten unterdrücken und somit die Selbsttoleranz des 
Immunsystems gewährleisten [11]. Bei der Entwicklung der T-Zellen erfolgt ebenfalls eine 
V(D)J-Rekombination, wobei die Affinität des T-Zell-Rezeptors verändert wird, der den T-
Zellen das Erkennen von Antigenen ermöglicht.  
Sowohl B- als auch T-Zellen können neoplastische Transformation durchleben und so zur 
Entstehung von Leukämien oder Lymphomen führen [12]. Dabei spielen Fehler in den 
genetischen Prozessen zur Veränderung der B- und T-Zell Rezeptoren oftmals eine zentrale 
Rolle. Bei den Lymphomen unterscheidet man zunächst zwischen Hodgkin- und Non-
Hodgkin-Lymphomen. Hodgkin-Lymphome sind durch einen bestimmten abnormalen 
Zelltyp, die sogenannten Sternberg-Reed-Riesenzellen gekennzeichnet. Bei Non-Hodgkin-
Lymphomen (NHL) treten diese Zellen nicht auf. Im Rahmen dieser Arbeit wurden 
verschiedene Entitäten der Non-Hodgkin-Lymphome auf Kopienzahlveränderungen der DNA 
untersucht. Non-Hodgkin-Lymphome können in B-Zell- und T-Zell-Lymphome eingeteilt 
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werden, je nachdem welchen zellulären Ursprung sie haben. Die Charakteristiken der 
Tumorzellen spiegeln dabei häufig das Entwicklungsstadium der Zelle wieder, aus welcher 
der Tumor entstanden ist. Seit 2001 erfolgt die Klassifikation der Lymphomerkrankungen 
anhand der WHO-Klassifikation. Für die Klassifikation werden neben dem zellulären 
Ursprung, der Differenzierungsgrad der Zellen sowie morphologische, klinische, 
immunphänotypische, molekularbiologische und zytogenetische Merkmale berücksichtigt 
[13, 14]. Die aktuelle WHO-Klassifikation der Lymphome wurde 2008 in [14] publiziert. Im 
Rahmen dieser Arbeit werden B-Zell-Lymphome der Typen Mantelzelllymphom (Manuskript 
2 (Abschnitt 2.2) und Manuskript 3 (Abschnitt 2.3)), Burkitt-Lymphom (Manuskript 6 
(Abschnitt 2.6)), diffus großzelliges B-Zell-Lymphom (Manuskript 7 (Abschnitt 2.7)) und 
primäres ZNS-Lymphom (Manuskript 4 (Abschnitt 2.4)) sowie T-Zell-Lymphome des Typs 
peripheres T-Zell-Lymphom – nicht anderweitig spezifiziert – (Manuskript 5 (Abschnitt 2.5)) 
analysiert. Eine umfassende Charakterisierung dieser Lymphomentitäten kann im Rahmen 
dieser Arbeit nicht erfolgen. In den betreffenden Publikationen und in der zugehörigen 
Zusammenfassung sind jedoch die wesentlichen klinischen und molekulargenetischen 
Eigenschaften der untersuchten Lymphomentitäten beschrieben.   
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1.2 Motivation und Rationale für die Arbeit 
 
Bei der Messung mit Hochdurchsatztechnologien wie Array-CGH und SNP-Arrays entstehen 
umfangreiche Datensätze mit Millionen von Messpunkten. Die Auswertung dieser 
Datensätze ist entsprechend komplex und erfordert die Unterstützung durch automatische 
Auswertewerkzeuge. Je nach verwendeter Messplattform gliedert sich die Auswertung dabei 
in verschiedene Analyseschritte, die mit entsprechenden Algorithmen unterstützt werden 
müssen.  
Für beide Plattformen sind Methoden zur Qualitätsanalyse und Normalisierungsschritte zur 
Korrektur von systematischen Messfehlern erforderlich, um die Vergleichbarkeit der 
Messergebnisse über mehrere Fälle zu gewährleisten. Da die Kopienzahlaberrationen 
zusammenhängende Genomregionen umfassen, sind oftmals mehrere benachbarte 
Messsonden betroffen. Basierend auf der Annahme, dass die Messfehler für jede Sonde 
unabhängig und gleichverteilt sind, werden für beide Technologien Glättungs- oder 
Segmentierungsverfahren benötigt. Dadurch können zusammenhängende Regionen mit 
gemeinsamer zugrundeliegender Kopienzahl selektiert und so das Signal-zu-Rausch-
Verhältnis verbessert werden [15]. Anschließend müssen die ermittelten Segmente 
klassifiziert werden, wobei die dabei verwendeten Schwellwerte von Faktoren wie 
Tumorzellgehalt oder Hybridisierungsqualität der Chips abhängen und in der Regel in 
Abhängigkeit von verwendeter Messplattform und analysierter Tumorentität gewählt 
werden. Bei der Analyse mehrerer Tumorfälle sollte für beide Plattformen die Häufigkeit der 
auftretenden Kopienzahlaberrationen analysiert werden. Regionen, die häufig von 
konkordanten Aberrationen betroffen sind, bezeichnet man als rekurrent. Diese sollten 
automatisch selektiert werden und können anschließend in weitere Analysen einfließen, 
beispielsweise in die Korrelation der DNA-Kopienzahl mit der Expression der Gene in der 
betroffenen Region.  
Ziel dieser Arbeit ist es, Analysepipelines für Array-CGH- und SNP-Array-Daten 
bereitzustellen. Im Rahmen des Verbundprojektes „Molekulare Mechanismen in Malignen 
Lymphomen (MMML)“ erfolgten umfangreiche Kopienzahl-Messungen an malignen B-Zell-
Lymphomen. Dabei wurden für n=514 Lymphome CGH-Arrays hybridisiert. Für n=192 
Tumore erfolgte die Messung mit Affymetrix-SNP-Arrays. Im Rahmen dieser Arbeit sollten 
diese Datensätze mit den entwickelten Analysepipelines ausgewertet werden. Darüber 
hinaus erfolgte ein Vergleich der Messergebnisse beider Plattformen anhand von n=96 
Fällen mit gepaarten Messungen. Dabei wurde die Auflösung beider Plattformen unter 
Berücksichtigung der individuellen Messwertstreuung beider Plattformen verglichen.  
Die Auswertepipeline für SNP-Array-Daten wurde zusätzlich auf umfangreiche Datensätze 
anderer Lymphomentitäten angewendet, darunter Mantelzelllymphome (n=32), Primäre 
ZNS-Lymphome (n=19) und periphere T-Zell-Lymphome – nicht anderweitig spezifiziert – 
(n=49). 
Für die Analysen gilt es, neben der deskriptiven Beschreibung der auftretenden 
Kopienzahlaberrationen auch den Zusammenhang zwischen der Inzidenz der Aberrationen 
und weiteren Charakteristiken der Lymphome bzw. Patienten zu betrachten. Ein besonderer 
Schwerpunkt liegt dabei auf der gemeinsamen Analyse von DNA-Kopienzahl und 
Genexpression. Hierfür werden Methoden benötigt, die für rekurrente 
Kopienzahlaberrationen konkordant über- bzw. unterexpremierte Gene selektieren können. 
Transkripte, die einen entsprechenden Gendosiseffekt zeigen, sind als putative Onko- bzw. 
Tumorsuppressorgene geeignete Kandidaten für weitere funktionale Analysen. 
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1.3 Array-CGH-Analyse 
 
Motivation 
Vergleichende genomische Hybridisierung (comparative genomic hybridization, CGH) ist eine 
Methode zur Messung von Kopienzahlveränderungen im Genom. Dabei wird eine 
untersuchte Gewebeprobe, beispielsweise Tumorgewebe, mit einer euploiden 
Referenzprobe verglichen. Für Tumor- und Referenzprobe wird jeweils DNA extrahiert, 
unterschiedlich gefärbt und anschließend gemischt. Bei klassischen chromosomalen CGH-
Messungen erfolgt die Hybridisierung des DNA-Gemischs in einer kompetitiven Reaktion 
gegen Metaphasechromosomen. Dabei konkurrieren DNA-Fragmente aus Tumor- und 
Referenzprobe um freie Bindungsstellen. Anschließend werden die Farbmuster der 
Chromosomen mittels Floureszensmikroskopie und CCD-Kamera bestimmt und mit 
geeigneter Software ausgewertet. Dabei ermöglicht das Farbverhältnis von Tumor- und 
Referenzfärbung Rückschlüsse auf Kopienzahlveränderungen im Tumor. Für Genomregionen 
mit normaler Kopienzahl im Tumor ist ein ausgeglichenes Verhältnis der beiden Farbstoffe zu 
erwarten. Für Regionen, bei denen der Tumor eine Deletion aufweist, ist jedoch weniger 
komplementäre Tumor-DNA im Probengemisch. Dadurch ist weniger passende Tumor-DNA 
vorhanden, die um die freien Bindungsstellen an den Chromosomen konkurrieren kann. 
Entsprechend ist der Anteil an bindender Referenz-DNA größer, was sich in einem 
Ungleichgewicht bei der Färbung der entsprechenden Genomregionen widerspiegelt, wobei 
der Farbstoff der Referenz-DNA überwiegt. Im umgekehrten Fall eines Kopien-Zugewinns im 
Tumor wird entsprechend der Farbstoff der Tumor-DNA überwiegen.  
Bei der Matrix- oder Array-CGH-Technologie werden anstatt der Metaphasechromosomen 
DNA-Sonden auf einem Chip verwendet. Dabei werden DNA-Klone, die jeweils einer 
definierten Genomregion zugeordnet werden können, auf einem Chip fixiert (gespottet). Bei 
modernen Chips können auf engstem Raum eine Vielzahl von Sonden untergebracht 
werden. Für jeden dieser Spots kann nach der Reaktion das Farbverhältnis von gebundener 
Tumor- und Referenz-DNA bestimmt werden. Das Farbverhältnis ermöglicht Rückschlüsse 
auf die Kopienzahl des Tumors an der zugehörigen Genomposition. Durch die hohe Anzahl 
an Sonden pro Array kann so eine deutlich höhere Auflösung als bei chromosomaler CGH 
erreicht werden, sodass kleinere Aberrationen detektiert bzw. die Grenzen von Aberrationen 
genauer bestimmt werden können. Als Ergebnis eines Array-CGH-Experiments liegen für 
jeden gemessenen Tumorfall Farbverhältnisse für alle auf dem Array gespotteten Sonden 
vor. Die Farbintensitäten werden dabei quantifiziert und das Verhältnis liegt anschließend als 
Quotient von Tumor- und Referenzintensität vor bzw. wird mit log2 auf die logarithmische 
Skala transformiert. Die im Rahmen dieser Arbeit analysierten Chips umfassten circa 2800 
Klonpositionen, wobei aktuelle Arrays deutlich höhere Sondenanzahlen aufweisen können.  
  
Methodik 
Im Rahmen der Arbeit wurde das Auswertewerkzeug aCGHPipeline konzipiert und mit der 
Statistiksoftware R [16] implementiert (vgl. Abschnitt 2.1, Publikation 1). Das 
Auswertewerkzeug erlaubt zunächst das Einlesen von Array-CGH-Daten sowie der 
zugehörigen Annotation für die gemessenen Fälle und CGH-Klone des verwendeten Arrays. 
Anschließend erfolgt eine Qualitätsanalyse, bei der für alle gemessenen Fälle und alle 
gemessenen CGH-Klone Auffälligkeiten bezüglich der Streuung sowie Häufungen von 
Fehlwerten deskriptiv analysiert werden. Hierbei kann auch ein automatischer Abgleich der 
Klone mit bekannten Kopienzahl-Polymorphismen (CNP) erfolgen. Kopienzahlveränderungen 
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in diesen Regionen stellen eine natürliche Varianz der Kopienzahl dar [17]. Entsprechende 
Veränderungen sind häufig nicht mit Tumorentstehung oder Progression assoziiert. 
Durch Unterschiede in den Mengen bzw. der Qualität der für die Hybridisierung 
verwendeten Tumor- und Kontroll-DNA können chipspezifische Verzerrungen der Messwerte 
entstehen. Folgende Gleichung illustriert den Effekt, wobei T die Intensität des Tumorsignals, 
K die Intensität der euploiden Kontrolle und q der chipspezifische Verzerrungsfaktor ist: 
 

log2 (
𝑇

𝑞∗𝐾
) = log2 (

𝑇

𝐾
) + log2 (

1

𝑞
) = log2 (

𝑇

𝐾
) + 𝑐 

 

aCGHPipeline erlaubt es, den Verzerrungsparameter c zu schätzen und die Daten chipweise 
zu normalisieren (vgl. Abschnitt 2.1, Publikation 1).  
 
Nach der Normalisierung der Daten können die Messwerte xi,j für Array i und Klon j mit 

folgendem Modell beschrieben werden: 
 

xi,j = log2 (
(Гi(ci,j

T − ci,j
N) + ci,j

N)pi,j
aber + ci

N(1 − pi,j
aber)

ci,j
N

) + εi,j 

 

pi,j
aber = (1 − ai

N)(1 − ti,j
N ) 

 

Hierbei ist ci,j
T  die Kopienzahl des Tumors für Array i und Klon j, ci,j

N entsprechend die 

Kopienzahl der normalen Kontrollprobe an dieser Position. pi,j
aber ist der Anteil aberranter 

Zellen in der Tumorprobe, wobei der Anteil durch den chipspezifischen Anteil an 

normalen/euploiden Zellen in der Tumorprobe (ai
N) sowie den Anteil an Tumorzellen, die die 

Aberration nicht aufweisen (ti,j
N ), bestimmt ist. Гi ist ein chipspezifischer Dämpfungsfaktor 

und εi,j der Messfehler.  

Das Signal-zu-Rausch-Verhältnis für Array-CGH-Messungen ist gering [15]. Die Ursache dafür 
liegt zum einen in den relativ hohen Messfehlern (εi,j). Zum anderen werden die 

Signalausschläge für Kopienzahlaberrationen häufig durch Beimengung von Normalzellen in 

den Tumorproben (ai
N) und durch unspezifische Kreuzhybridisierung (Гi) gedämpft. 

Zusätzlich können die Tumore inhomogen sein, sodass der Tumor aus mehreren Subklonen 
besteht, die sich in ihrem Kopienzahlprofil unterscheiden. Trägt ein großer Anteil der 

Tumorzellen die Aberration nicht (ti,j
N  ist entsprechend groß), dann wird das Signal ebenfalls 

gedämpft. 
 
Da Kopienzahlaberrationen häufig mehrere benachbarte Klone umfassen, können 
Glättungsfilter oder Segmentierungsverfahren eingesetzt werden, um die Streuung der 
Messwerte zu reduzieren. Bei Segmentierungsverfahren erfolgt eine Einteilung der 
Messwerte in Regionen mit gleicher zugrunde liegender Kopienzahl. Für jedes ermittelte 
Segment wird die Kopienzahl einzeln robust geschätzt, beispielsweise über den Mittelwert 
oder Median aller zugehörigen Messwerte. In aCGHPipeline sind Schnittstellen zu zwei 
verschiedenen Segmentierungsverfahren implementiert: einmal auf Basis von Hidden-
Markov-Modellen (Fridlyand et al.) [18], sowie auf Basis zirkulärer binärer Segmentierung 
(Olshen et al.) [19]. Die aus der Segmentierung resultierenden Segmente können 
anschließend mit aCGHPipeline bezüglich der vermuteten Kopienzahl im Tumor klassifiziert 
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werden. Dabei erfolgt die Einteilung in Segmente mit normaler Kopienzahl, mit Kopie-
Zugewinnen und mit Deletionen.  

 
Abbildung 1: Darstellung des Kopienzahlprofils für ein Lymphom. Im oberen Teil der Grafik sind alle Messwerte 
in genomischer Reihenfolge auf der log2ratio-Skala dargestellt (schwarze Punkte). Die Nummerierung auf der 
X-Achse gibt dabei die zugehörigen Chromosomen an. Vertikale schwarze Linien zeigen die 
Chromosomengrenzen und vertikale Strichlinien die Positionen der Zentromere an. Blaue Markierungen bei 1 
zeigen Zugewinne, bei –1 Deletionen an. Markierungen bei 0 stellen die normale Kopienzahl dar.  
Im unteren Teil der Grafik ist Chromosom 9 im Detail dargestellt. Schwarze Punkte zeigen die Rohmesswerte 
auf der log2ratio-Skala an. Die blaue Linie zeigt das Ergebnis der Segmentierung, das die Basis für die 
Klassifikation im oberen Teil der Grafik ist. Die horizontalen schwarzen Linien markieren die Schwellwerte für 
die Klassifikation. Segmente oberhalb der oberen Linie werden als Zugewinne, unterhalb der unteren Linie als 
Deletionen klassifiziert. Segmente zwischen beiden Linien werden als Regionen mit normaler Kopienzahl 
gewertet 

 
Die Klassifikation kann dabei mittels festen Schwellwerten oder alternativ mit 
streuungsabhängigen Schwellwerten erfolgen. Bei letzterem Verfahren führt stärkere 
Streuung in den Messwerten zu höheren und damit konservativeren Schwellwerten. Das 
Ergebnis von Segmentierung und Klassifikation ist für einen Lymphomfall exemplarisch in 
Abbildung 1 dargestellt. 
 
Für viele Fragestellungen erfolgt die Analyse mehrerer Tumore der gleichen Entität. Dabei 
soll die Inzidenz der Aberrationen in der Tumorentität bestimmt werden. Die Detektion von 
Regionen, die in der untersuchten Tumorentität häufig von gleichartigen Aberrationen 
betroffen sind, ist dabei von zentralem Interesse. Diese häufig aberranten oder auch 
rekurrenten Regionen umfassen vermutlich Gene, die eine entscheidende Rolle bei der 
Entstehung oder Progression der untersuchten Tumore spielen. Seltene Aberrationen treten 
im Gegensatz dazu meist zufällig auf und resultieren aus der erhöhten genomischen 
Instabilität der Tumorzellen. Das Paket aCGHPipeline umfasst eine Methode zur 
automatischen Detektion von rekurrenten Regionen. Dabei werden die Häufigkeiten von 
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Zugewinnen und Deletionen für alle gemessenen Tumore über alle Klone aggregiert. Die 
daraus entstehenden Häufigkeiten von Zugewinnen und Deletionen werden mittels einer 
Hidden-Markov-Modell-basierten Methode segmentiert. Anschließend werden die 
entstehenden Segmente basierend auf ihrer zugrunde liegenden Häufigkeit in rekurrente 
und sporadische Regionen klassifiziert. Abschließend kann für jede rekurrente Region in 
jedem untersuchten Tumor geprüft werden, ob der Tumor diese Aberration aufweist. Das 
erfolgt über die Analyse des Anteils an aberranten Klonen innerhalb der rekurrenten 
Regionen und individuell für jeden gemessenen Tumorfall. Die dabei ermittelte Klassifikation 
kann anschließend für weitere Analysen genutzt werden. Typische Fragestellungen sind 
dabei die prognostische oder diagnostische Bedeutung des Vorliegens bestimmter 
Aberration oder auch deren Einfluss auf die Genexpression der zur Region gehörigen Gene. 
Die automatische Detektion von rekurrenten Regionen und die Klassifikation der einzelnen 
Tumorfälle bezüglich des Vorliegens der Aberration ist exemplarisch in Abbildung 2 gezeigt.  
Abschließend bietet aCGHPipeline eine Reihe von Maßzahlen für die Quantifizierung der 
genomischen Instabilität der untersuchten Tumorfälle und umfasst Methoden, die eine 
gemeinsame Auswertung mit gepaarten Genexpressionsdatensätzen unterstützen. 
 
Anwendung 
aCGHPipeline ist inzwischen auf eine Vielzahl verschiedener Array-CGH-Datensätze 
angewendet worden. Im Rahmen des MMML-Verbundprojektes wurden mittels 
aCGHPipeline 514 Lymphomproben untersucht. Die Ergebnisse dieser Analysen sind dabei in 
eine Vielzahl von Publikationen eingeflossen (vgl. Manuskripte 1 und 7, Quellen [20-26]). 
Darüber hinaus erfolgte die Analyse eines Datensatzes von 53 klarzelligen 
Nierenzellkarzinomen mit aCGHPipeline. Hierbei lag der Fokus der Analyse auf dem 
Zusammenhang von Kopienzahlaberrationen und dem Metastasierungsverhalten der 
Tumore [27]. Im Rahmen des deutschen Gliomnetzwerkes (German Glioma Network) wird 
aCGHPipeline für Analysen verwendet, bei denen die Kopienzahlprofile von Primärtumoren 
und gepaartem Rezidivtumor verglichen werden [28].  
 
  



 

 

  10   

 
Abbildung 2: Automatische Detektion von rekurrenten Regionen exemplarisch für Chromosom 12 eines 
analysierten Lymphomdatensatzes (vgl. Manuskript 1).  
(A) Für jeden Klon sind die Häufigkeiten von Zugewinnen (hellgrau) und Deletionen (dunkelgrau) bei allen 183 
untersuchten Tumoren dargestellt. Die schwarzen Linien zeigen die Segmentierung in Regionen von 
benachbarten Klonen mit gleichen Aberrationshäufigkeiten, getrennt für Zugewinne und Deletionen. Die 
gestrichelte vertikale Linie gibt die Position des Zentromers an. Die horizontalen Geraden bei circa –0,1 und 
+0,1 geben die Schwelle für die Klassifikation in rekurrente und sporadische Aberrationen an. Während 
Deletionen auf Chromosom 12 selten sind, gibt es häufige Zugewinne. Eine Region bei circa 50 Mb zeigt in 
annähernd 20 % der untersuchten Lymphomproben Zugewinne (vgl. schwarze Markierung).  
Diese Region ist in (B) für alle 183 Lymphome untersucht worden. Die Heatmap zeigt die Messwerte aller 183 
Lymphome für Chromosom 12 nach erfolgter Klassifizierung in Deletion, normale Kopienzahl und Zugewinn. 
Jede Spalte zeigt einen Lymphomfall, wobei diese bezüglich Ähnlichkeit geclustert sind. Jede Zeile gibt die 
Messwerte eines Klones an, wobei die Klone entsprechend ihrer Position auf Chromosom 12 geordnet sind 
(von oben beginnend). Auf der rechten Seite der Heatmap ist zur Orientierung für einzelne Klone die Position 
auf dem untersuchten Chromosom angegeben. Hellgraue Färbung zeigt Zugewinne, dunkelgraue Färbung 
Deletionen an. Schwarze Färbung steht für normale Kopienzahl und weiße für Fehlwerte, beispielsweise durch 
schlechte Qualität für einzelne Klonmesswerte. Die Markierung am linken Rand der Heatmap gibt die Position 
der untersuchten rekurrenten Region an (vgl. schwarze Markierung in (A)). Die schwarze Markierung am 
oberen Rand kennzeichnet alle Lymphomfälle, bei denen der rekurrente Zugewinn tatsächlich vorliegt. Für die 
Klassifikation wurde gefordert, dass mindestens 50 % der Klone innerhalb der rekurrenten Region im jeweiligen 
Fall einen Zugewinn aufweisen mussten 
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1.4 SNP-Array-Analyse 
 
Motivation 
SNP-Chips sind DNA-Microarrays, die es ermöglichen, den Genotyp von Einzelnukleotid-
Polymorphismen (Single Nucleotide Polymorphism, SNP) zu bestimmen. SNPs stellen 
Variationen einzelner Basenpaare an einer Genomposition innerhalb einer Spezies dar. Bei 
diploiden Genomen gibt es für jeden SNP in einem Individuum drei mögliche Ausprägungen: 
homozygot A/A, homozygot B/B oder heterozygot A/B. Dabei repräsentieren A und B jeweils 
eine der Basen Adenin (A), Guanin (G), Cytosin (C) und Thymin (T), die an der 
entsprechenden Genomposition vorkommen können. Die im Rahmen dieser Arbeit 
analysierten SNP-Arrays ermöglichen dabei die parallele Messung von mehreren 100.000 
SNP-Positionen. Es kamen 100k (50k Xba und 50k Hind) und 500k (250k Sty und 250k Nsp) 
SNP-Arrays der Firma Affymetrix zum Einsatz.  
Die Hybridisierung einer Probe auf dem SNP-Array und die nachfolgende Analyse läuft in 
mehreren Schritten ab (vgl. Abbildung 3) [29]. Zunächst wird die DNA der untersuchten 
Probe extrahiert und mittels Restriktionsenzymen verdaut. An die Schnittstellen der 
entstehenden Fragmente werden anschließend Adapter ligiert. Die dabei entstehenden 
Segmente werden danach mittels PCR amplifiziert, wobei präferentiell Fragmente 
bestimmter Länge amplifiziert werden. Im Anschluss werden die amplifizierten Segmente 
fragmentiert und gelabelt. Danach erfolgt die Hybridisierung auf dem SNP-Array. Auf dem 
SNP-Array sind für jede zu messende SNP-Position verschiedene Oligonukleotide gespottet, 
die jeweils 25 Basen umfassen und als Probeset bezeichnet werden. Die Probesets umfassen 
dabei Proben, die komplett komplementär zu je einer möglichen Basen-Ausprägung der SNP-
Position sind. Diese werden PM-Proben (Perfect-Match) genannt. Darüber hinaus gibt es 
auch MM-Proben (Mismatch), die zu beiden möglichen Basenausprägungen mindestens eine 
Mismatchbase unter den 25 Nukleotiden aufweisen. Die MM-Proben sollen damit der 
Abschätzung von unspezifischer Kreuzhybridisierung dienen. 
Nach mehreren Färbe- und Waschschritten [30] werden abschließend die Signalintensitäten 
ermittelt. Dazu werden die Arrays gescannt und die daraus resultierenden Bilddaten mittels 
geeigneter Software ausgewertet. Für jede SNP-Position können anschließend die 
Intensitäten der PM-Proben für Genoytp A und B und die Intensitäten der MM-Proben 
analysiert werden, um den Genotyp des zugehörigen SNPs in der gemessenen Probe zu 
bestimmen. Für die Kopienzahlanalyse wird eine Tumor-DNA-Probe auf einem SNP-Array 
hybridisiert und anschließend die Intensität aller Proben eines Probesets aggregiert. Die 
ermittelte Intensität wird anschließend mit den Intensitäten von mehreren euploiden 
Kontrollfällen verglichen. Die Messung dieser Kontrollen erfolgt dabei auf unabhängigen 
SNP-Arrays der gleichen Plattform. Deletionen im Tumor führen zu reduzierten Mengen an 
komplementärer DNA für alle Proben der betroffenen Probesets, Zugewinne führen zu einer 
erhöhten Menge an passenden DNA Strängen. Entsprechend beobachtet man für Deletionen 
reduzierte und für Zugewinne erhöhte Intensitäten für die jeweils betroffenen Probesets.  
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Abbildung 3: Ablauf einer SNP-Array-Messung: Mittels Restriktionsenzymen wird die DNA verdaut. An die 
entstehenden Fragmente werden anschließend Adaptoren ligiert. Mittels PCR erfolgt anschließend die 
Amplifikation. Abschließend werden die Stränge gelabelt, fragmentiert und auf einem Array hybridisiert 

 
Methodik 
Im Rahmen der Arbeit wurde eine Auswertepipeline für die Kopienzahlanalyse mit SNP-
Array-Daten entwickelt und auf mehrere Lymphomdatensätze angewendet. Grundlage für 
die Analyse stellen gemessene SNP-Arrays der Tumorproben und Messungen von euploiden 
Kontrollen dar. Dabei sollten Tumorproben und euploide Kontrollen am besten im selben 
Labor gemessen werden, da ansonsten laborspezifische Messunterschiede zu erhöhter 
Streuung in den Kopienzahlsignalen führen (vgl. Abschnitt 1.5). Die komplette 
Analysepipeline ist in Abbildung 4 schematisch dargestellt.  
In einem ersten Analyseschritt werden Tumor- und Kontrollproben gemeinsam 
genotypisiert. Dafür wurde im Rahmen dieser Arbeit der BRLMM-Algorithmus  verwendet 
[31]. Die Call-Rate, der Anteil erfolgreich bestimmter Genotypen, ist dabei ein erstes 
wichtiges Kriterium für die Hybridisierungsqualität der Chips.  
Basierend auf den ermittelten Genotypdaten erfolgt die Bestimmung von Regionen mit Loss 
of Heterozygosity (LOH). Dafür wird eine auf Hidden-Markov-Modellen basierte Methode 
eingesetzt [32], die in der Software dChip [33, 34] implementiert ist. Die Methode 
ermöglicht die Detektion von LOH-Regionen in Tumorfällen ohne gepaarte euploide 
Kontrollproben vom selben Patienten. Die Methode basiert auf der Selektion von 
zusammenhängenden Genomregionen, in denen keine heterozygoten Genotypen auftreten 
bzw. deren beobachtete Häufigkeit deutlich unter der erwarteten Häufigkeit liegt. Für die 
Segmentierung und Selektion putativer LOH-Regionen wird ein Hidden-Markov-Modell 
verwendet, das die genomischen Abstände von benachbarten SNPs, die SNP-spezifische 
Häufigkeit von heterozygoten Genotypen und die zugrundeliegende Haplotypstruktur im 
Genom berücksichtigt [32]. Die Sensitivität der Methode ist dabei abhängig von der Anzahl 
bzw. der Dichte der gemessenen SNP-Marker. Sie ist jedoch geringer als bei einem direkten 
Vergleich von Tumorgenotypen mit gepaarten Keimbahn-Daten vom selben Patienten. 
Hierbei sucht man nach Regionen, in denen heterozygote Genotypen in der Keimbahn-
Kontrolle in der gepaarten Tumorprobe homozygot werden. Für viele Analysen werden 
jedoch aus Kostengründen und aufgrund der Materialverfügbarkeit keine gepaarten 
Keimbahn-Kontrollen gemessen, sodass die beschriebene Methode in diesen Fällen eine 
gute Alternative darstellt. 
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Abbildung 4: Schematischer Überblick über die einzelnen Schritte der SNP-Array-Analyse und die verwendeten 
Methoden für jeden Analyseschritt 

Die Analyse der DNA-Kopienzahl erfolgt mit CNAG [35]. Diese Methode ermöglicht für jeden 
Tumorfall die Selektion eines individuellen Sets von bis zu 10 euploiden Kontrollen. Dabei 
erfolgt die Auswahl der Kontrollen mit dem Ziel, dass die Streuung des Kopienzahlsignals des 
Tumorfalles minimiert wird. Die Signalintensität hängt stark von der Länge der PCR-
Fragmente und deren Anteil an Guanin und Cytosin (GC-Anteil) ab, da diese Parameter die 
Amplifikationskinetik der PCR-Reaktion beeinflussen [36]. Die Art des Einflusses kann je nach 
Laborbedingungen und PCR-Parametern variieren. Im Rahmen der Analyse eines 
Mantelzelllymphomdatensatzes (vgl. Manuskripte 2 und 3; Abschnitte 2.2 und 2.3) konnte 
dieser Effekt gezeigt werden (vgl. Abbildung 5 undAbbildung 6). Da in CNAG zusätzlich eine 
Normalisierung für die Fragmentlänge und den GC-Gehalt der gemessenen SNPs erfolgt, 
kann eine weitere Reduktion der Messwertstreuung erreicht werden. Die ermittelten 
Kopienzahlsignale werden anschließend mittels eines Hidden-Markov-Modells analysiert 
[35]. Die Zustände des Hidden-Markov-Modells bilden dabei die DNA-Kopienzahl im Tumor 
ab, wobei die Menge möglicher Zustände 0, 1, 2, 3, 4, 5 und ≥6 DNA-Kopien im Tumor 
umfasst. Durch die Anpassung des Hidden-Markov-Modells erfolgt für jeden analysierten 
Tumorfall die Segmentierung in zusammenhängende Segmente. Hierbei ist jedem Segment 
ein Zustand und somit eine geschätzte DNA-Kopienzahl zugeordnet. Als Ergebnis erhält man 
für jeden Tumorfall und jeden gemessenen SNP des Arrays einen geschätzten Rohwert für 
die Kopienzahl auf der log2ratio-Skala sowie ein zugehöriges Segment und damit eine 
Schätzung der Kopienzahl im Tumor an der Genomposition des SNPs. 
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Abbildung 5: (A) Einfluss von Fragmentlänge und (B) GC-Gehalt auf die Signalintensität. Blaue Kurven 
markieren die HapMap-Kontrollen, rote Kurven die Mantelzelllymphome. Während der Zusammenhang 
zwischen Signalintensität und Fragmentlänge (A) in beiden Gruppen gleichförmig ist (längere Fragmente führen 
zu reduzierter Signalintensität), ist der Zusammenhang mit dem GC-Gehalt in den Gruppen gegenläufig (B). Das 
führt bei der Ermittlung der Kopienzahlprofile durch den Vergleich der Lymphomfälle mit den Kontrollen zu 
erhöhter Streuung (vgl. Abbildung 6)  

 
Abbildung 6: Kopienzahlanalyse für die Zelllinie Granta519. In Grafik (A) ist das Kopienzahlprofil der Zelllinie 
basierend auf der Analyse mit dChip [33, 34] dargestellt. Die robust mit medianer absoluter Abweichung (MAD) 
geschätzte Streuung beträgt dabei 0,46. Im Abschnitt (B) erfolgte die Korrektur für PCR-Fragmentlänge sowie 
GC-Gehalt. Dadurch konnte die Streuung um circa 40 % reduziert werden (MAD=0,27). Damit wird die 
anschließende Segmentierung und Klassifizierung deutlich erleichtert.  

 
Die Ergebnisse von LOH und Kopienzahlanalyse werden anschließend in der Statistiksoftware 
R zusammengeführt. Das ermöglicht die Bestimmung von uniparentalen Disomien (UPD), 
also Regionen, die LOH aufweisen und gleichzeitig normale Kopienzahl zeigen. Des Weiteren 
kann auf Basis der Hidden-Markov-Modell-basierten Segmentierung der Daten eine 
Klassifikation in High-Level-Amplifikationen (Zugewinne von sehr vielen Kopien), einfache 
Zugewinne, Deletionen und homozygote Deletionen (Verluste von beiden Kopien) erfolgen. 
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Bei der Standardkonfiguration werden Segmente mit HMM Zustand=0 als homozygote 
Deletionen, Zustand=1 als einfache Deletionen und Zustand=2 als normal klassifiziert. 
Segmente mit den Zuständen 3 und 4 werden als einfache/schwache Zugewinne und 
Segmente mit den Zuständen 5 und 6 als High-Level-Amplifikationen zusammengefasst. 
Darüber hinaus können kurze aberrante Segmente, die nur wenige benachbarte SNPs 
umfassen, als mögliche technische Artefakte gefiltert werden. Abschließend können die 
detektierten Aberrationen und deren Überlapp mit bekannten Kopienzahlpolymorphismen 
in tabellarischer Form exportiert und die Kopienzahlprofile für Einzelfälle sowie aggregiert 
für alle Tumorfälle bzw. Subgruppen grafisch in HTML-Form dargestellt werden. Die Daten 
können entsprechend der Vorgaben der Software GISTIC [37] exportiert werden. Dadurch 
kann GISTIC verwendet werden, um rekurrente Aberrationen zu bestimmen.  
 
Anwendung 
Die hier beschriebene Auswertepipeline wurde im Rahmen des MMML-Verbundprojektes 
auf 39 Burkitt-Lymphome angewendet. Die Klassifikation der Tumore erfolgte dabei mittels 
Genexpressionsdaten. In vorherigen Arbeiten des Verbundes konnte gezeigt werden, dass 
die Abgrenzung von molekularen Burkitt-Lymphomen (mBL), d. h. mittels Transkriptomdaten 
klassifizierten Burkitt-Lymphomen, zuverlässig funktioniert und gut reproduzierbar ist [3]. 
Die Ergebnisse dieser Arbeit sind in Manuskript 6 (vgl. Abschnitt 2.6) dargestellt. Ein 
bedeutendes Ergebnis der Analyse war die Detektion von homozygoten Deletionen in der 
Region Chr1:23538204-23657473 für zwei mBL-Fälle. Diese Region umfasst zwei Gene, E2F2 
und ID3. In späteren Analysen konnte gezeigt werden, dass das Gen ID3 in circa 70 % der 
Burkitt-Lymphome durch Mutationen oder homozygote Deletionen beschädigt ist [26, 38]. 
Dies deutet darauf hin, dass die Inaktivierung von ID3 ein bis dahin unbekannter, zentraler 
Mechanismus bei der Entstehung des Burkitt-Lymphoms ist. 
In einer weiteren Analyse mit der beschriebenen Pipeline wurden im Rahmen des MMML-
Verbundes neben mBL auch diffus großzellige B-Zell-Lymphome untersucht und dabei eine 
bisher unbekannte rekurrente Deletion in der Region 19p13 aufgedeckt [39]. In gleicher 
Weise erfolgte die Analyse von SNP-Array-Daten für Mantelzelllymphome, primäre ZNS-
Lymphome und periphere T-Zell-Lymphome (nicht anderweitig spezifiziert). Die Ergebnisse 
dieser Analysen sind in den Manuskripten 2, 3, 4 und 5 zusammengefasst (vgl. Abschnitte 
2.2, 2.3, 2.4 und 2.5). Darüber hinaus wurden SNP-Array-Daten einer Familie mit 
Prädispositionssyndrom für Rhabdoid-Tumore untersucht [40]. In den untersuchten Fällen 
war das Gen SMARCB1, das für den Hauptteil der Erkrankungen verantwortlich ist, nicht 
inaktiviert. Es konnte jedoch eine LOH-Region mit normaler Kopienzahl auf Chromosom 19 
gezeigt werden. Gleichzeitig konnte eine nonsense-Mutationen in dem Gen SMARCA4/BRG1, 
das in der entsprechenden Genomregion liegt, nachgewiesen werden. Beide Gene, 
SMARCA4 und SMARCB1, sind an der Bildung des SWI/SNF Chromatin-Remodeling-Complex 
beteiligt, sodass mit der Inaktivierung von SMARCA4 durch Mutation ein alternativer 
Mechanismus zur Entstehung der Tumore gezeigt werden konnte.  
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1.5 Vergleich von Array-CGH- und SNP-Array-Analyse 
 
Motivation 
Im Rahmen des von der deutschen Krebshilfe unterstützten Verbundprojektes „Molekulare 
Mechanismen in malignen Lymphomen“ (MMML), wurden circa 900 Lymphomproben 
molekulargenetisch charakterisiert. Dabei erfolgte unter anderem die Analyse von 
Kopienzahlveränderungen. Innerhalb der ersten Förderperiode (Oktober 2003 bis April 2006) 
erfolgte die Messung der Kopienzahl für circa 500 Lymphomfälle mit CGH-Arrays. Dabei kam 
ein benutzerdefinierter Chip mit circa 2800 BAC/PAC-Klonen zum Einsatz (vgl. Abschnitte 1.3 
und 2.1). In der 2. Förderperiode des Projektes sollte geprüft werden, ob die bisherigen 
Array-CGH-Messungen zukünftig durch Analysen mit 250k-SNP-Arrays der Firma Affymetrix 
abgelöst werden können. Diese SNP-Arrays umfassen deutlich mehr Marker als die CGH-
Arrays und ermöglichen durch die Genotypinformationen darüber hinaus die Detektion von 
uniparentalen Disomien (UPD).  
 
Methodik 
Bei direktem Vergleich der Anzahl von gemessenen Markern pro Array und des medianen 
Abstandes von benachbarten Markern (vgl. Tabelle 1) zeigt sich eine deutliche Überlegenheit 
der SNP-Array-Plattform. Allerdings muss bei einem Vergleich auch die Qualität der 
einzelnen Messpunkte berücksichtigt werden, d. h., wie groß die Messfehler pro Messpunkt 
sind.  

 
 

Um beide Methoden zu vergleichen, wurden 95 aggressive B-Zell-Lymphome und fünf 
Zelllinien mit Affymetrix 250k-Sty-SNP-Arrays gemessen. Für die Zelllinien wurden dabei 
Replikate in zwei verschiedenen Labors gemessen. Damit sollte geprüft werden, ob die 
zukünftige Messung weiterer Fälle auf mehrere Labors verteilt werden kann oder ob eine 
Aufteilung zu Verzerrungen bzw. Batcheffekten führt. Als euploide Kontrollproben wurden 
48 frei verfügbare HapMap-Fälle von Affymetrix verwendet. Diese wurden durch 20 
laboreigene Kontrollen ergänzt, die im gleichen Labor wie die 95 Primärfälle und ein Replikat 
der fünf Zelllinien gemessen wurden.  
Für 92 der 95 Lymphomfälle und für vier von fünf Zelllinien lagen bereits Messungen mit 
dem 2,8k-CGH-BAC/PAC-Array vor. Die Analyse der CGH-Arrays erfolgte mit dem R-Paket 
aCGHPipeline, wie in den Abschnitten 1.3 und 2.1 beschrieben. Für die Auswertung der SNP-
Array-Daten wurde, wie in Abschnitt 1.4 beschrieben, vorgegangen. 
Für alle 92 Primärfälle, die mit beiden Plattformen analysiert wurden, erfolgte der Vergleich 
der Messwert-Streuung in Regionen mit normaler Kopienzahl. Dazu wurde der Median der 
absoluten Abweichungen (MAD) der Rohmesswerte auf der Log2-Skala ermittelt. Dabei 
wurden nur Regionen betrachtet, die in beiden Plattformen als „normal“, d. h. Kopienzahl 
N=2, klassifiziert wurden. In diesen Regionen sollten die Rohmesswerte auf der Log2-Skala 

 Array-CGH (2,8k-Array) Affymetrix 250k-Sty-SNP-
Array 

Verhältnis 
Array-CGH vs. SNP-Array 

Anzahl Marker  2751 circa  238000 1:86,5 

Medianer Abstand zwischen 
benachbarten Markern 

665 Kb 5 Kb 133:1 

Genotypisierung  
(LOH Detektion) 

Nein Ja - 

Tabelle 1: Vergleich der Eigenschaften von SNP- und CGH-Arrays 
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zufällig um 0 streuen. Es zeigte sich, dass die Streuung bei den SNP-Chips etwa 1,8-fach über 
der Streuung der CGH-Arrays lag (vgl. Abbildung 7A).  
Nachfolgend wurde untersucht, wie die höhere Anzahl der Messsonden der SNP-Arrays 
genutzt werden kann, um die höhere Streuung auszugleichen. Dazu wurden für jeden BAC-
Klon des CGH-Arrays alle überlappenden SNP-Positionen des 250k-Sty-Arrays bestimmt. Für 
circa 5 % der BAC-Klone gab es keine überlappenden SNPs, 95 % der BAC-Klone wurden 
durch jeweils 1 bis 40 SNPs des 250k-Sty-Arrays repräsentiert. Bildet man für jeden BAC-Klon 
den Median aller überlappenden SNP-Rohmesswerte, ergibt sich eine geringere Streuung für 
die gemittelten SNP-Messwerte im Vergleich zu den Rohwerten aus der CGH-Messung (vgl. 
Abbildung 7B). Durch die Mittelung der SNP-Signale wird erwartungsgemäß deren Streuung 
deutlich reduziert. 
 

 
Abbildung 7: Vergleich der Streuung der Rohmesswerte für Array-CGH und SNP-Arrays 
Für die Schätzung der Streuung wurde der Median der absoluten Abweichungen (MAD) aller Signale 
verwendet, deren Kopienzahl auf beiden Plattformen als „normal“ (N=2) ermittelt wurde. (A) Die Rohsignale 
der SNP-Arrays zeigen im Vergleich zu den Array-CGH-Daten eine im Mittel circa 1,8-fach erhöhte Streuung. (B) 
Bildet man die SNP-Messwerte auf die CGH-Klone ab und mittelt alle zugehörigen SNP-Messwerte eines CGH-
Klones mit dem Median, kann die Streuung der SNP-Messwerte reduziert werden. Es zeigt sich, dass die 
ermittelte Streuung etwas geringer als bei den Klonmesswerten der CGH-Arrays ist 

 
Im Anschluss wurden die Klone entsprechend der Anzahl der überlappenden SNP-Messwerte 
eingeteilt. Für jede untersuchte Tumorprobe kann die Streuung der SNP-Messwerte mit der 
Streuung der CGH-Messwerte in Abhängigkeit der Anzahl gemittelter SNP-Messwerte 
verglichen werden (vgl. Abbildung 8A). Dabei zeigte sich erwartungsgemäß ein Abfallen der 
Streuung mit steigender Anzahl der gemittelten SNP-Messwerte, sodass ab einer 
bestimmten Anzahl gemittelter SNP-Werte die Streuung unter das Niveau der CGH-
Messwerte fällt. Die Anzahl der gemittelten SNP-Positionen, die benötigt wird, damit das 
gemittelte SNP-Signal niedrigere Streuung als die CGH-Rohsignale zeigen, kann je nach 
betrachtetem Tumorfall variieren. Im Beispiel von Abbildung 8A wird dieser Effekt bei einer 
Mittelung von mindestens vier SNP-Signalen erreicht. 
Um die Anzahl der SNP-Messwerte zu bestimmen, die im Mittel benötigt werden, um die 
gleiche bzw. niedrigere Streuung zu erhalten als die CGH-Messwerte, wurden alle 92 
Primärtumore mit gepaarten Array-CGH und SNP-Array-Daten analysiert. Getrennt für die 
Anzahl überlappender SNP-Positionen wurde für jeden der 92 Fälle der Quotient aus der 
Streuung der gemittelten SNP-Signale und der Streuung der CGH-Signale bestimmt. 
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Anschließend erfolgte die Darstellung des Medians dieser Quotienten, getrennt für jede 
Anzahl an überlappenden SNPs. Dabei zeigt sich, dass im Mittel bei einer Mittelung von ≥7 
SNP-Signalen die Streuung der gemittelten SNP-Signale niedriger ist, als die der CGH-
Messungen (vgl. Abbildung 8B). Berücksichtigt man daher die erhöhte Anzahl an 
Messpunkten der SNP-Arrays und gleichzeitig die erhöhte Streuung der SNP-Signale, zeigt 
sich, dass die effektive Auflösung der SNP-Array-Plattform etwa das Zwölffache der CGH-
Arrays beträgt. Dabei wird die 86,5-fache Anzahl an Messsonden durch die Anzahl der 
Sonden geteilt, die benötigt wird, um die gleiche Signalqualität zu erreichen (86,5/7 ≈ 12).  
 

 
Abbildung 8: Zusammenhang zwischen der Anzahl gemittelter SNP-Signale und Streuung. (A) Vergleich der 
Streuung der Array-CGH-Signale und der gemittelten SNP-Signale für eine Lymphomprobe. Die rote Linie zeigt 
die Streuung der CGH-Signale an. Die schwarze Linie zeigt die Streuung der gemittelten SNP-Signale in 
Abhängigkeit zur Anzahl gemittelter SNPs an. (B) Vergleich der Streuung der Array-CGH-Signale und der 
gemittelten SNP-Signale, gemittelt über alle 92 Primärfälle. Die blaue Linie zeigt den Median des Quotienten 
der Streuung von gemittelten SNP-Signalen und Array-CGH-Signalen an. Die rote Linie bei 1 zeigt an, ab wann 
die gemittelten SNP-Signale geringere Streuung als die CGH-Messungen aufweisen, d. h., ab wann der Quotient 
<1 ist. Im untersuchten Datensatz wird dies bei einer Mittelung von ≥7 SNP-Signalen erreicht (vertikale Linie). 

Im Anschluss wurde die Konkordanz der Array-CGH- und SNP-Array-Daten analysiert. Dazu 
wurden für die Daten der Zelllinien die Kopienzahlsignale der CGH-Arrays mit den SNP-
Signalen verglichen. Um die Vergleichbarkeit zu gewährleisten, erfolgte für jeden CGH-Klon 
die Mittelung aller überlappenden SNP-Signale. Für die Zelllinie Su-DHL5 ist der Vergleich in   
 
 
Abbildung 9 dargestellt. Insgesamt zeigte sich eine gute Konkordanz der Messergebnisse. 
Nur für eine Zelllinie (HAT) zeigte sich eine größere diskrepante Region auf Chromosom 1, 
wobei eine Nachmessung mittels Agilent 244k-Array-CGH am Institut für Humangenetik in 
Kiel das Ergebnis der SNP-Array-Analyse bestätigte. Für alle 92 mit beiden Technologien 
gemessenen Primärfälle ergab ein Vergleich der detektierten rekurrenten Aberrationen eine 
gute Übereinstimmung zwischen beiden Plattformen. 
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Abbildung 9: Vergleich der 
Kopienzahlsignale von 
SNP-Arrays (A) und Array-
CGH (B) für die Zelllinie Su-
DHL5. Für beide 
Plattformen sind die 
Kopienzahlsignale in 
genomischer Reihenfolge 
auf der Log2ratio-Skala 
dargestellt. Positive und 
negative Signalausschläge 
weisen auf Deletionen 
bzw. Zugewinne hin. Für 
den SNP-Array wurde die 
Messung auf die CGH-
Klone abgebildet, wobei 
jeder CGH-Klon durch den 
Median aller 
überlappenden SNP-
Signale repräsentiert wird. 

 

 
 
Anhand der fünf gemessenen Zelllinien erfolgte eine Analyse der Reproduzierbarkeit der 
SNP-Array-Messungen. Die Zelllinien wurden jeweils in zwei verschiedenen Labors 
gemessen. Die Ergebnisse sind exemplarisch in Abbildung 10 dargestellt. Insgesamt zeigte 
sich eine sehr gute Konkordanz der Replikatmessungen. Im Mittel konnten für 98.5 % der 
Marker, die LOH zeigten, die LOH auch in der zweiten Messung bestätigt werden. Für >96 % 
aller Positionen, für die Kopienzahlveränderungen nachgewiesen werden konnten, zeigten 
die Replikationsmessungen konkordante Kopienzahlveränderungen an. Besonders 
homozygote Deletionen konnten aufgrund des starken Signalausschlages, trotz der geringen 
Größe der betroffenen genomischen Regionen, zuverlässig reproduziert werden. 
 
In einem Labor wurden 20 euploide Kontrollproben gemessen. Diese wurden gemeinsam mit 
48 unabhängigen Affymetrix-Hapmap-Kontrollen für die Kopienzahlanalyse verwendet. Bei 
Ausschluss der laboreigenen Referenzen zeigte sich eine um circa 35 % erhöhte Streuung in 
den Kopienzahlsignalen. Folglich kann die Qualität der Messung durch den Einsatz 
laboreigener Referenzen deutlich verbessert werden. 
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Abbildung 10: Reproduzierbarkeit der SNP-Array-Messung der Zelllinie HAT. Die Messungen erfolgten in zwei 
verschiedenen Labors. Die Punkte zeigen jeweils die rohen Kopienzahlsignale geordnet nach Genomposition 
an. Sie ergeben sich aus dem Vergleich der SNP-Signalintensitäten mit normalen Kontrollen. Grüne Punkte 
zeigen LOH-Regionen ohne Kopienzahlveränderungen an (UPD). Cyan gefärbte Regionen zeigen LOH bei 
gleichzeitigem Vorliegen von Kopienzahlaberrationen an 

 
Ergebnisse 
Zusammenfassend konnte im Rahmen dieser Analyse gezeigt werden, dass die effektive 
Auflösung der SNP-Array-Plattform das circa Zwölffache der CGH-Arrays beträgt. Da die SNP-
Array-Plattform zusätzlich die Detektion von LOH ermöglicht, ist sie die überlegene 
Technologie. Es konnte darüber hinaus gezeigt werden, dass die Übereinstimmung von CGH- 
und SNP-Array-Messungen gut ist und die SNP-Array-Analysen auch bei der Messung in 
verschiedenen Labors gut reproduzierbar ist. Allerdings sollten für die Analyse jeweils 
laboreigene euploide Kontrollen bereitgestellt werden. Als Ergebnis der Analyse erfolgte die 
Kopienzahlanalyse im MMML-Verbundprojekt anschließend mit Affymetrix 250k-SNP-Arrays.  
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1.6 Assoziationen von DNA-Kopienzahlaberrationen mit RNA-Expression, 
Lymphomentität sowie klinischen und phänotypischen Faktoren 

 
Motivation 
Die deskriptive Beschreibung der auftretenden Kopienzahlaberrationen sowie deren 
Häufigkeiten in einer untersuchten Tumorentität sind oftmals nur der erste Schritt in der 
Auswertung von CGH- und SNP-Array-Datensätzen.  
Rekurrente Aberrationen betreffen oftmals größere Regionen des Genoms, die eine Vielzahl 
von Genen und nichtkodierenden RNAs enthalten. Das erschwert die Identifikation von 
relevanten Zielgenen innerhalb dieser Regionen. Für die Auswahl plausibler Kandidatengene 
erfolgt oftmals ein Abgleich der Kopienzahldaten mit gepaarten Genexpressionsmessungen. 
Dabei soll unter Berücksichtigung des Problems des multiplen Testens untersucht werden, 
welche Gene/Transkripte innerhalb von rekurrenten Regionen einen konkordanten 
Gendosiseffekt zeigen, das heißt bei erhöhter bzw. reduzierter DNA-Kopienzahl eine erhöhte 
bzw. reduzierte Expression aufweisen. Diese sind vielversprechende Kandidaten für 
Onkogene (Kopien-Zugewinn und erhöhte Expression) oder Tumorsuppressorgene (Deletion 
und reduzierte Expression) und können anschließend in größeren Kollektiven auf 
Aberrationen oder mittels funktionaler Analysen untersucht werden.  
Häufig werden bei einer Analyse die Aberrationshäufigkeiten für verschiedene 
Tumorsubgruppen getrennt betrachtet. Dabei soll untersucht werden, ob den Tumoren 
gleiche Aberrationen zugrunde liegen. Große Abweichungen in den beobachteten 
Aberrationshäufigkeiten weisen dabei auf unterschiedliche molekulare Mechanismen bei der 
Entstehung oder Progression der zugehörigen Tumorsubgruppen hin. Folglich können die 
ermittelten Aberrationshäufigkeiten in den betrachteten Subgruppen verwendet werden, 
um Einblicke in die genetischen Unterschiede der Entitäten zu gewinnen. Weiterhin können 
Regionen mit starken Unterschieden in den Aberrationshäufigkeiten geeignete diagnostische 
Marker sein, die es erlauben, die Subgruppen zu unterschieden. Für manche Fragestellungen 
ist es darüber hinaus erforderlich, den Zusammenhang zwischen der Inzidenz von 
Kopienzahlaberrationen in Abhängigkeit von stetigen Größen wie dem Erkrankungsalter des 
Patienten zu untersuchen. Dafür gilt es Methoden bereitzustellen, die es erlauben, 
Fragestellungen dieser Art zu untersuchen. 
 
Methodik 
Im Rahmen der Promotionsarbeit wurde eine Methode entwickelt, mit der eine integrative 
Analyse von Genexpressions- und Kopienzahldaten möglich ist. Sie nutzt als Eingabe die 
Grenzen der rekurrenten Regionen sowie eine Statustabelle in Form einer N x M Matrix, die 
für jeden gemessenen Tumorfall n angibt, ob er die entsprechende rekurrente Region m 
aufweist oder nicht. Diese Daten werden in aCGHPipeline automatisch generiert. Zusätzlich 
werden eine Matrix der gepaarten Expressionswerte und die Genompositionen der 
gemessenen Transkripte benötigt. Die Methode vergleicht anschließend, für jede rekurrente 
Region individuell, die Expression aller Transkripte in der betroffenen Genomregion 
zwischen den Tumoren mit und ohne Aberration. Als statistischer Test für die Differenz des 
Expressionsniveaus in Abhängigkeit der Kopienzahl wird der t-Test eingesetzt. Für jede 
rekurrente Region erfolgt die Adjustierung für multiples Testen über alle gemessenen 
Transkripte innerhalb der zugehörigen Genomregion mittels False Discovery Rate (FDR), 
wobei der q-value frei wählbar ist [41]. Die Ausgabe erfolgt für jede betrachtete Region 
grafisch bzw. im HTML-Format und ist beispielhaft in Abbildung 11 dargestellt. 
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Abbildung 11: Analyse des Einflusses von Deletionen der Region Chr10q23.31 in DLBCL auf die Expression der 
betroffenen Gene. Auf der x-Achse sind die zugehörigen Probesets in genomischer Reihenfolge sortiert und mit 
Gensymbol sowie Affymetrix hgu133a Probeset-ID gekennzeichnet. Auf der y-Achse ist die Differenz der 
mittleren Expression von Fällen mit und ohne Deletion dargestellt. Dabei zeigen die Punkte die Differenzen der 
Mittelwerte und die Linien die 95 % Konfidenzintervalle an. Probesets, deren Expression sich signifikant in den 
Fällen mit und ohne Aberration unterscheidet, sind rot markiert. Als Schwellwert für Signifikanz wurde FDR = 
10 % verwendet 

Aberrationen der DNA-Kopienzahl können darüber hinaus die Expression von Genen 
außerhalb der betroffenen Genomregion beeinflussen (trans-Effekte). Das Aufspüren dieser 
Effekte erfordert aufgrund der komplexen Kombinatorik jedoch sehr große Datensätze von 
gepaarten Kopienzahl- und Expressionsdaten [42] und konnte daher im Rahmen dieser 
Promotionsarbeit nicht verfolgt werden. 
 
Um die Unterschiede der Kopienzahlprofile zwischen zwei Subgruppen systematisch zu 
untersuchen, wurde eine Methode implementiert, die für jede Messsonde die Häufigkeit von 
Zugewinnen und Verlusten vergleicht. Für jede Sonde wird dazu in den Vergleichsgruppen 
die Anzahl der Fälle mit Kopien-Zugewinn sowie die Anzahl der Fälle ohne Zugewinn 
(normale Kopienzahl oder Deletion) ermittelt. Für die daraus entstehende Vierfeldertafel 
wird der p-Wert des Fisher-Tests bestimmt. Analog erfolgt der Test für die Häufigkeit von 
Deletionen. Anschließend werden die –log10(p) Werte für Zugewinne und Verluste in ein 
gemeinsames Vergleichsdiagramm geplottet (vgl. Abbildung 12C). Hohe Ausschläge zeigen 
starke Differenzen in den Häufigkeiten von Zugewinnen bzw. Deletionen an, wobei Werte 
von 2 einem nominalen p-Wert von 0,01 entsprechen. In Abbildung 12 ist die Methode 
anhand des Array-CGH-Datensatzes des MMML-Verbundes illustriert. Dabei erfolgte die 
Analyse an einem Teildatensatz von n=330 Lymphomen, für den der Mutationsstatus des 
Gens TP53 (Genomposition: 17p13.1) vorlag. Verglichen wurden hierbei Lymphome mit 
(n=87) und ohne TP53-Mutation (n=243). Die signifikantesten Unterschiede in den 
Häufigkeiten von Kopienzahl-Aberrationen zwischen beiden Subgruppen ergeben sich 
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hierbei für die Genomregion 17p.  Die Analyse der Kopienzahlprofile beider Subgruppen 
zeigt für Fälle ohne TP53-Mutation in circa 5 % der Tumore eine Deletion von 17p an 
(Abbildung 12B), in den Tumoren mit TP53-Mutationen zeigen circa 40 % der Lymphome 
eine Deletion (Abbildung 12A). Die Analyse des Vergleichsprofils nach der oben 
geschilderten Methodik zeigt einen deutlichen Ausschlag für Verluste bei 17p, also der 
Genomposition von TP53. Der Ausschlag beträgt im Maximum circa 10, was einem 
nominalen p-Wert von 1*10-10 entspricht. TP53 ist eines der bekanntesten 
Tumorsuppressorgene und spielt eine zentrale Rolle bei der DNA-Reparatur, der Regulation 
des Zellzyklus und der Steuerung der Apoptose. Deaktivierung von TP53 ist ein zentraler 
Schritt in der Entwicklung von vielen humanen Tumorerkrankungen [43]. Eine naheliegende 
Interpretation dieses Befundes ist daher, dass bei Auftreten einer TP53-Mutation häufig das 
verbleibende, intakte Allel durch eine Deletion ausgeschaltet wird und dadurch beide Allele 
des Gens deaktiviert werden. Ein ähnliches Zusammenwirken von TP53-Mutationen und 
chromosomalen Aberrationen von Chr17p13.1 konnte auch für Mantelzelllymphome gezeigt 
werden (vgl. Manuskript 3; Abschnitt 2.3).  

  

Abbildung 12: Vergleich der Kopienzahlprofile des MMML-Array-CGH-Datensatzes in Abhängigkeit des 
Mutationsstatus von TP53 (Genomposition: 17p13.1). (A), (B) Die beiden Profile zeigen die Häufigkeit der 
Kopienzahlaberrationen in den Lymphomen (A) mit TP53-Mutation (n=87) und (B) ohne TP53-Mutation (n=243) 
an.  
(C) Vergleichsprofil. Für Zugewinne sind die Häufigkeiten zwischen Fällen mit und ohne Mutation klonweise mit 
Fisher-Test verglichen, wobei der resultierende p-Wert des Tests als –log10(p) dargestellt ist. Für Verluste 
erfolgt der Vergleich analog mit der Darstellung von log10(p). Verluste bei 17p zeigen den größte Ausschlag, 
wobei p-Werte von annähernd 1*10-10 erreicht werden 

 
Für die Analyse der Kopienzahlprofile in Abhängigkeit von stetigen Einflussgrößen lässt sich 
die oben eingeführte Methode nicht einsetzen. Alternativ können jedoch die rekurrenten 
Regionen und die genetische Komplexität für jeden untersuchten Tumorfall bestimmt 
werden. Methoden zur automatischen Bestimmung dieser Größen sind beispielsweise auch 
im Paket aCGHPipeline implementiert (vgl. Abschnitt 1.3). Der Einfluss stetiger Größen auf 
die Inzidenz einzelner rekurrenter Regionen oder die genetische Komplexität im Allgemeinen 
kann anschließend mittels logistischer Regression bzw. im Fall der genetischen Komplexität 
mittels Poisson-Regression untersucht werden. Anschließend können die Zusammenhänge 
beispielsweise wie in Abbildung 13 dargestellt werden. 
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Abbildung 13: Zusammenhang zwischen dem Auftreten eines 1q21-Zugewinns sowie genetischer Komplexität 
und Erkrankungsalter.  
(A) Zusammenhang zwischen 1q21-Zugewinnen und Erkrankungsalter. Die grünen Punkte zeigen Lymphome 
ohne 1q21-Zugewinn, die roten Punkte Lymphome mit 1q21-Zugewinn (die Punkte sind bezüglich der y-
Richtung leicht verrauscht, um Überlappungen bei gleichem Erkrankungsalter zu vermeiden). Die horizontal 
gestrichelte Linie gibt die Häufigkeit von 1q21+ im gesamten untersuchten Kollektiv an, die blaue Linie zeigt das 
Ergebnis der logistischen Regression an und beschreibt die bedingte Wahrscheinlichkeit für das Auftreten von 
1q21+ gegeben das Erkrankungsalter. 
(B) Zusammenhang von genetischer Komplexität und Erkrankungsalter. Die genetische Komplexität ist dabei 
die Summe aller aufgetretenen Aberrationen (vgl. Abschnitt 2.7), die Punkte sind analog zur linken Teilgrafik 
gescattert, um Überlappungen zu vermeiden. Die blaue Linie stellt das Ergebnis der Poisson-Regression dar und 
zeigt somit das Ansteigen der genetischen Komplexität mit zunehmendem Alter   

 
 Anwendung 

Die Anwendung der Methode zur Korrelation von Kopienzahl- und Genexpression zur 
Detektion von signifikanten Gendosiseffekten ist in Manuskript 1 (vgl. Abschnitt 2.1) und 
Manuskript 6 (vgl. Abschnitt 2.6) mit CGH- und SNP-Array-Datensätzen im Rahmen des 
MMML-Projekts gezeigt. Beim Einsatz der Methode gibt es jedoch eine Reihe von 
Limitationen. Zunächst sind gepaarte Kopienzahl- und Genexpressionsdaten erforderlich. 
Darüber hinaus können Zusammenhänge nur bei entsprechend großer Anzahl von Fällen mit 
und ohne Aberration aufgedeckt werden. Außerdem ist nicht auszuschließen, dass in Fällen 
ohne Aberration die Expression relevanter Gene über andere, beispielsweise epigenetische, 
Mechanismen dereguliert wird und daher kein Zusammenhang der Expression und der 
zugrundeliegenden Kopienzahl gezeigt werden kann. Weitere Anwendungen der 
beschriebenen Methode zur Korrelation von Genexpressions- und Kopienzahldaten sind in 
Manuskript 4 (Abschnitt 2.4) und in [26, 39] zu finden. 
Die Methode zum Vergleich die Kopienzahlprofile zwischen zwei Subgruppen wurde 
ebenfalls in einer Reihe von Publikationen eingesetzt [20, 22, 24, 26]. Auch diese Methode 
ist durch die Fallzahl der untersuchten Vergleichskollektive limitiert.  
Die genetische Charakteristik von diffus großzelligen B-Zell-Lymphomen (DLBCL) in 
Abhängigkeit des Alters wurde in Manuskript 7 (Abschnitt 2.7) anhand von n=364 
Lymphomproben untersucht. Dabei kam die im aktuellen Abschnitt beschriebene Methode 
zur Assoziation von Kopienzahlaberrationen mit stetigen Einflussgrößen zum Einsatz. Neben 
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den numerischen Kopienzahlaberrationen wurde auch die Inzidenz von Translokationen und 
molekulargenetischen Klassifikatoren [20, 44] sowie die Ausprägungen von 
immunhistochemischen Markern analysiert. Dabei konnte für Zugewinne von 1q21, 18q21, 
7p22 und 7q21 sowie chromosomale Veränderung (Zugewinne und Translokationen) des 
BCL6-Lokus auf 3q27 eine Assoziation mit höherem Erkrankungsalter nachgewiesen werden. 
Weiterhin zeigte sich eine erhöhte Häufigkeit des ABC-Subtyps sowie von BCL2-Expression 
bei hohem Erkrankungsalter. Die einzige Aberration, die bei jüngeren Patienten gehäuft 
vorkam, war die IRF4-Translokation. Diese Translokation ist jedoch charakteristisch für eine 
Subgruppe von Lymphomen, die sich auch in ihrem Genexpressionsprofil von den übrigen 
Lymphomen unterscheiden [24]. Lymphome dieses Typs treten vorwiegend bei Kindern und 
jungen Erwachsenen auf [24]. Insgesamt konnte ein Ansteigen der genomischen Komplexität 
mit zunehmendem Erkrankungsalter gezeigt werden (vgl. Abbildung 13). Dabei zeigt sich 
jedoch ein kontinuierlicher Anstieg, sodass keine plausiblen Altersgrenzen für die 
Unterscheidung von Lymphomen mit niedriger und hoher genetischer Komplexität festgelegt 
werden können. Die Daten deuten vielmehr auf ein dem DLBCL zugrunde liegendes 
Evolutionsmodell hin, bei dem mehrere genetische Aberrationen über die Zeit akquiriert 
werden. Dabei hat jede Aberration einen konstanten Hazard. Genetisch komplexe 
Lymphome treten daher gehäuft bei älteren Patienten auf, da durch die längere Zeitspanne 
die Wahrscheinlichkeit, viele, gegebenenfalls auch weniger schwerwiegende Aberrationen 
zu akkumulieren, erhöht ist. 
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2 Publikationen 

2.1 Publikation 1: „Development and implementation of an analysis tool for array-
based comparative genomic hybridization“ Methods Inf Med. 2007;46(5):608-
13  
Kreuz M, Rosolowski M, Berger H, Schwaenen C, Wessendorf S, Loeffler M, 
Hasenclever D. 
DOI: http://dx.doi.org/10.1160/ME9064 

Bedingt durch die Komplexität und den Umfang der gemessenen Daten ist die manuelle 
Analyse von Array-CGH-Daten sehr zeitaufwendig und fehleranfällig. Ziel war es daher, ein 
Konzept für die automatische Auswertung von aCGH-Datensätzen zu erstellen. Basierend auf 
diesem Konzept sollten die benötigten Methoden entwickelt und ein Auswertewerkzeug 
implementiert werden.  
Im Rahmen der Arbeit wurde das R-Paket aCGHPipeline entwickelt, welches die Analyse 
einzelner Arrays sowie die Aggregation der Daten mehrerer Arrays unterstützt. Das Paket 
ermöglicht zunächst das Einlesen und die Qualitätskontrolle der Daten. Mittels chipweiser 
Normalisierung können Verzerrungsquellen wie Unterschiede in der Menge bzw. Qualität 
von Tumor- und Referenz-DNA eliminiert werden. Das Paket ermöglicht die Segmentierung 
der normalisierten Daten in Genomregionen mit gleicher Kopienzahl. Dafür stehen zwei 
verschiedenen Methoden zur Verfügung [18, 19]. Anschließend ermöglicht die 
implementierte Klassifikationsmethode die Einteilung der Segmente in Zugewinne, Verluste 
und Regionen mit normaler Kopienzahl. Danach können die Ergebnisse der einzelnen CGH-
Arrays aggregiert werden. Es besteht die Möglichkeit automatisch Regionen, in denen 
gehäuft konkordante Aberrationen auftreten (rekurrente Regionen), für weitere 
Auswertungen zu selektieren. aCGHPipeline unterstützt die Korrelation von Kopienzahl- mit 
Genexpressionsdaten und ermöglicht dadurch die Detektion von Gendosiseffekten. Im 
Rahmen der Arbeit wurde das entwickelte R-Paket auf einen Datensatz von 189 Lymphomen 
angewendet. Diese wurden jeweils mit einem Array gemessen, der 2799 BAC/PAC-Klone 
umfasste. Dabei erfolgte ein Vergleich zwischen automatischer Auswertung mittels 
aCGHPipeline und manueller Bewertung der Daten. Hierfür wurden 106 Lymphomfälle 
betrachtet. Es ergab sich eine Übereinstimmung für circa 97 % aller betrachteten Klon-
Messwerte. Mehr als 83 % der manuell als aberrant gewerteten Klone wurden von der 
automatischen Methode konkordant bewertet. In Bereichen, in denen eine Methode einen 
Zugewinn und die andere Methode eine Deletion anzeigt, war stets ein Vorzeichenfehler in 
den manuell bewerteten Daten die Ursache. Weitere Unterschiede traten hauptsächlich an 
Segmentgrenzen und bei schwachen Signalausschlägen, d. h. quantitativ schwachen 
Aberrationen, auf. In diesen Fällen ist die Bewertung der Ergebnisse ohne weitere 
unabhängige Validierung schwierig. 
Das in der Publikation beschriebene Kollektiv wurde im Rahmen der verbleibenden Laufzeit 
des MMML-Verbundes auf n=514 Lymphomproben erweitert. Die Ergebnisse dieser 
Analysen sind mittlerweile in zahlreiche Publikationen eingeflossen [20-26]. 
Das R-Paket aCGHPipeline wurde zudem eingesetzt, um einen Datensatz von 53 klarzelligen 
Nierenzellkarzinomen zu analysieren und den Zusammenhang zwischen auftretenden 
Kopienzahlaberrationen und klinischem Verlauf sowie Metastasierungsverhalten der Tumore 
zu untersuchen [27]. Aktuell wird aCGHPipeline für Analysen im Rahmen des deutschen 
Gliomnetzwerkes (German Glioma Network) verwendet. Hierbei werden Array-CGH-
Messungen von Gliomen mit verschiedenen histologischen Graden und Paare von 
Primärtumoren und Rezidiven untersucht [28].  
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2.2 Publikation 2: „Recurrent loss of the Y chromosome and homozygous 
deletions within the pseudoautosomal region 1: association with male 
predominance in mantle cell lymphoma“ Haematologica. 2008 Jun;93(6):949-
50  
Nieländer I, Martín-Subero JI, Wagner F, Baudis M, Gesk S, Harder L, Hasenclever D, 
Klapper W, Kreuz M, Pott C, Martinez-Climent JA, Dreyling M, Arnold N, Siebert R. 
DOI: http://dx.doi.org/10.3324/haematol.12656 

Das Mantelzelllymphom (MCL) ist ein malignes Lymphom aus der Gruppe der B-Zell-Non-
Hodgkin-Lymphome. Es ist durch die Translokation zwischen den Chromosomen 11 und 14 
(t(11;14)(q13;q32)) charakterisiert, welche zur Überexpression von Cyclin-D1 führt und in 
nahezu allen MCL auftritt [45]. Männer sind deutlich häufiger betroffen als Frauen 
(Verhältnis: 2:1 oder höher [45]). Die Gründe für dieses Ungleichgewicht sind bisher nicht 
bekannt. Eine mögliche Ursache könnten genetische oder epigenetische  Veränderungen auf 
den Geschlechtschromosomen sein, welche zur Tumorentstehung beitragen. 
Im Rahmen der Studie wurden daher genetische Aberrationen auf den 
Geschlechtschromosomen untersucht. Es konnte gezeigt werden, dass  häufig Verluste des 
Y-Chromosoms in Mantelzelllymphomen auftreten. In einem Datensatz, der am Institut für 
Humangenetik in Kiel untersucht wurde, traten Verluste des Y-Chromosoms in 22 von 80 
(27,5 %) der untersuchten männlichen Patienten auf. Mittels Dreifarben-Fluoreszenz-in-situ-
Hybridisierung (FISH) wurde das Auftreten der t(11;14)-Translokation und des Verlusts von 
Chromosom Y gemeinsam untersucht. Damit konnte gezeigt werden, dass in einem Großteil 
der untersuchten Proben die Verluste von Chromosom Y klonal in den t(11;14)-positiven 
Tumorzellen waren. In 15 von 18 untersuchten Proben trat der Chromosom-Y-Verlust in den 
Lymphomzellen deutlich häufiger auf als in den t(11;14)-negativen Bystander-Zellen. 
Im Rahmen der Studie wurden auch 20 MCL-Proben von männlichen Patienten mittels 
Affymetrix 100k-SNP-Arrays untersucht (vgl. Manuskript 3). Für die Analyse der SNP-Array-
Daten wurde die in Abschnitt 1.4 beschriebene Auswertepipeline verwendet. Das Y-
Chromosom ist auf den Affymetrix 100k-Arrays nur durch die Pseudoautosomalen Regionen 
(PARs) repräsentiert. Diese Abschnitte des Genoms sind auf dem X- und Y- Chromosom 
gleichermaßen vorhanden. Die Pseudoautosomale Region 1 (PAR1) umfasst circa 2,6 
Megabasen (Mb) [46] und ist auf dem 100k-SNP-Array durch 19 SNPs repräsentiert. Verluste 
von Chromosom Y zeigen sich durch einfache Deletionen in den 19 betreffenden SNPs. 
Mittels der SNP-Array-Analyse konnten für zwei Lymphomfälle homozygote Deletionen der 
PAR1-Region gezeigt werden. In diesen Fällen war die genetische Information sowohl auf 
dem X- als auch auf dem Y-Chromosom deletiert. Mittels FISH-Analyse wurden die 
homozygoten Deletionen für die PAR1-Gene SHOX, CSF2RA und CRLF2 in beiden Fällen 
erfolgreich verifiziert und zwei weitere Fälle mit homozygoten Deletionen in einem 
unabhängigen Datensatz detektiert.  
Zusammenfassend konnte gezeigt werden, dass die Auswertepipeline für SNP-Arrays (vgl. 
Abschnitt 1.4) auch zur Detektion von Kopienzahlaberrationen auf den 
Geschlechtschromosomen X und Y geeignet ist. Darüber hinaus konnte gezeigt werden, dass 
Verluste von Chromosom Y häufig als sekundäre Aberrationen in MCL auftreten und die 
Gene in der Region PAR1 für die Entstehung von MCL potenziell bedeutsame 
Tumorsuppressorgene sind. 
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2.3 Publikation 3: „GeneChip analyses point to novel pathogenetic mechanisms in 
mantle cell lymphoma“ Br J Haematol. 2009 Feb;144(3):317-31  
Vater I, Wagner F, Kreuz M, Berger H, Martín-Subero JI, Pott C, Martinez-Climent JA, 
Klapper W, Krause K, Dyer MJ, Gesk S, Harder L, Zamo A, Dreyling M, Hasenclever D, 
Arnold N, Siebert R. 
DOI: http://dx.doi.org/ 10.1111/j.1365-2141.2008.07443.x 

Basierend auf Mausexperimenten konnte gezeigt werden, dass die für MCL charakteristische 
Translokation t(11;14)(q13;q32) für die Lymphomentstehung nicht ausreicht [47], sondern 
weitere sekundäre Aberrationen für die Transformation notwendig sind.  
Im Rahmen dieser Studie wurden daher 26 MCL-Proben sowie sechs MCL-Zelllinien mittels 
Affymetrix 100k-SNP-Arrays untersucht. Ziel war es, sekundäre Aberrationen in MCL zu 
beschreiben, wobei der Schwerpunkt auf der Detektion von UPDs und fokalen High-Level-
Amplifikationen sowie homozygoten Deletionen lag. Diese konnten mit klassischen CGH- und 
Array-CGH-Analysemethoden bisher nur unzureichend charakterisiert werden. Aus 
Voruntersuchungen war bekannt, dass UPDs rekurrente genetische Aberrationen in MCL-
Zelllinien sind [48]. Als euploide Kontrollen dienten 90 frei verfügbare HapMap-Fälle. Die 
Daten wurden wie in Abschnitt 1.4 beschrieben analysiert. Da keine laboreigenen 
Referenzen vorlagen, zeigten die Kopienzahlprofile vergleichsweise hohe Streuung. Um die 
Menge falsch positiver Aberrationen zu reduzieren, wurden daher Aberrationen mit weniger 
als 10 benachbarten SNPs verworfen.  
Die dabei beobachteten Aberrationsmuster zeigten eine große Konkordanz bezüglich 
rekurrenter Aberrationen in vorherigen Kopienzahl-Analysen bei MCL [49]. Es konnten 
häufige Zugewinne auf den Chromosomenarmen 3q, 8q, 10p, sowie Verluste auf den 
Chromosomenarmen 1p, 6q, 8p, 9p, 9q, 10p, 11q, 13q und 17p gezeigt werden. Zusätzlich 
konnten fünf Regionen mit Zugewinnen in ≥4 Fällen und sieben Regionen mit Verlusten in ≥4 
Fällen gezeigt werden, die in der Literatur bisher nicht beschrieben wurden. Für die Region 
11q13.4–q13.5 konnte eine rekurrente High-Level-Amplifikation nachgewiesen werden (in 
drei Zelllinien detektiert), die zwei snoRNAs und neun Gene, unter anderem MAP6, umfasst. 
Für die Analyse der homozygoten Deletionen wurde zusätzlich zu den Standardkriterien 
(geschätzte Kopienzahl=0 für ≥10 benachbarte SNPs) ein sensitives Screening mit dem 
Kriterium: geschätzte Kopienzahl ≤0,6 für mindestens zwei benachbarte SNPs, von denen 
mindestens einer einen „No-Call“ zeigte, durchgeführt. Alle elf homozygoten Deletionen, die 
mittels konservativen Kriterien in MCL-Zelllinien detektiert wurden, konnten mittels FISH- 
bzw. PCR-Analyse bestätigt werden. Unter anderem auch eine homozygote Deletion des 
Gens MAP2. Von den 17 zusätzlichen, mittels sensitiver Kriterien bestimmten homozygoten 
Deletionen konnten hingegen nur vier bestätigt werden. In den Primärtumoren konnte 
aufgrund der Kontamination durch Normalzellen keine Validierung erfolgen. 
Es konnte gezeigt werden, dass die Chromosomenarme 11q und 13q zusätzlich zu 
Deletionen auch rekurrent von UPDs betroffen waren, wobei der Tumorzellgehalt der 
Primärfälle zwischen 21 % und 95 % (Mittelwert 75 %) schwankte. Die Sensitivität der UPD-
Analyse ist bei niedrigem Tumorzellgehalt gering, sodass die Rekurrenz der UPD-Ereignisse 
unterschätzt wird [50]. Für einen Lymphomfall wurde neben einer UPD-Region auf 17p auch 
eine homozygote Mutation von TP53 sowie normale Kopienzahl mittels FISH gezeigt. Somit 
wurde die Deaktivierung eines Tumorsuppressorgenes durch UPD nachgewiesen. 
Im Rahmen der Studie wurde gezeigt, dass mit TP53, MAP2 und MAP6 mehrere Gene 
Aberrationen zeigen, die mit der Organisation von Mikrotubuli assoziiert sind. Mittels 
Expressions-, Methylierungs- und Mutationsanalyse konnte am Institut für Humangenetik in 
Kiel weitere Evidenz für die Bedeutung dieser Gene in MCL gewonnen werden.
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2.4 Publikation 4: „Chromosomal imbalances and partial uniparental disomies in 
primary central nervous system lymphoma.“ Leukemia. 2009 Oct;23(10):1875-
84  
Schwindt H, Vater I, Kreuz M, Montesinos-Rongen M, Brunn A, Richter J, Gesk S, 
Ammerpohl O, Wiestler OD, Hasenclever D, Deckert M, Siebert R. 
DOI: http://dx.doi.org/10.1038/leu.2009.120 

Primäre ZNS-Lymphome (PZNSL) sind aggressive B-Zell-Lymphome, die auf das zentrale 
Nervensystem begrenzt sind. Sie zeigen eine schlechte Prognose und werden als diffus 
großzellige B-Zell-Lymphome (DLBCL) klassifiziert [14]. Die Frage, inwieweit sich PZNSL von 
systemischen DLCBL bezüglich ihrer Pathogenese und ihrer molekulargenetischen 
Eigenschaften abgrenzen, ist Gegenstand aktueller Forschung. 
Im Rahmen der Studie wurden Proben von 19 PZNSL mit Affymetrix 100k-SNP-Arrays 
untersucht. Als euploide Referenzen wurden 90 frei verfügbare HapMap-Proben sowie 
sieben laboreigene Kontrollfälle verwendet. Die Analyse der SNP-Arrays erfolgte wie in 
Abschnitt 1.4 beschrieben. Für 18 der untersuchten PZNSL-Proben lagen 
Genexpressionsmessungen mit Affymetrix hgu95av2-Chips vor. 
Die Analyse der Kopienzahl-Aberrationen ergab elf Regionen mit rekurrenten Deletionen und 
zehn Regionen mit rekurrenten Zugewinnen. Die dabei betrachteten Regionen mit 
maximaler Überlappung (MCR) waren in mindestens vier untersuchten PZNSL-Fällen 
aberrant (>20 %). Für alle rekurrenten Regionen wurde die Genexpression der Gene 
innerhalb der MCR zwischen Fällen mit und ohne die entsprechende Aberration verglichen. 
Die dabei beobachtete Korrelation zwischen Gendosis und Expression war gering. Nur in vier 
Regionen konnten signifikante Gendosiseffekte für zugehörige Probesets gezeigt werden. 
Allerdings war die untersuchte Fallzahl mit 18 PZNSL-Proben klein. Zusätzlich wurden 
rekurrente UPD-Regionen bestimmt. Hier waren am häufigsten Regionen auf den 
Chromosomenarmen 6p (>40 %) und 9p (>20 %) betroffen.  
Die im untersuchten Datensatz am häufigsten betroffene Region war 6p21.32. Insgesamt 
traten sieben einfache Deletionen, zwei homozygote Deletionen und sieben UPDs auf, 
sodass für die Region in 14 von 19 (74 %) untersuchten Fällen genomische Aberrationen 
gezeigt werden konnten. Die homozygoten Deletionen wurden mit FISH-Analysen bestätigt. 
Die zugehörige MCR umfasst die Gene HLA-DRB, HLA-DQA und HLA-DQB und hatte eine 
Länge von 0,3 Mb. In zehn von 19 untersuchten Fällen war die Region 6q21 von Verlusten 
betroffen, die unter anderem das Gen PRDM1 enthält. Für dieses Gen konnte bereits 
Inaktivierung in PZNSL und DLBCL gezeigt werden [51, 52]. Die Region 9p21.3 war in sechs 
Fällen deletiert (in einem Fall homozygot) und zeigte in drei weiteren Fällen UPD. Sie 
umfasste die Gene MTAP sowie CDKN2A/p16 und CDKN2B/p15. Auch für diese Region 
konnten bereits gehäuft Aberrationen in PZNSL gezeigt werden [53]. Methylierungsanalysen 
in acht PZNSL-Fällen zeigte in sechs Fällen eine Hypermethylierung der Promotorregion von 
CDKN2A/p16 an. 
Die Region 19q13.43 war am häufigsten von Kopien-Zugewinnen betroffen (47 %) und 
umfasst ebenso wie die Region 19q13.31 (in 37 % der Fälle zugewonnen) mehrere Gene, die 
Zinkfingerproteine codieren. Die Region 18q21.33–q23 zeigte in 43 % der untersuchten 
PZNSL Zugewinne. Mögliche Zielgene der Aberrationen sind hierbei BCL2 und MALT1.  
Zusammenfassend konnten in der Publikation 19 PZNSL-Fälle bezüglich ihres genomischen 
Aberrationsprofils charakterisiert werden. Dabei konnten sowohl bekannte als auch neue 
rekurrente Aberrationen beschrieben werden. Darüber hinaus konnte gezeigt werden, dass 
verschiedene genetische und epigenetische Mechanismen an der Deaktivierung bestimmter 
Zielgene beteiligt sind und eine ausschließliche Betrachtung der Kopienzahl unzureichend ist.
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2.5 Publikation 5: „High resolution SNP array genomic profiling of peripheral T cell 
lymphomas, not otherwise specified, identifies a subgroup with chromosomal 
aberrations affecting the REL locus“ Br J Haematol. 2010 Feb;148(3):402-12 
Hartmann S, Gesk S, Scholtysik R, Kreuz M, Bug S, Vater I, Döring C, Cogliatti S, 
Parrens M, Merlio JP, Kwiecinska A, Porwit A, Piccaluga PP, Pileri S, Hoefler G, 
Küppers R, Siebert R, Hansmann ML. 
DOI: http://dx.doi.org/10.1111/j.1365-2141.2009.07956.x 

Das periphere T-Zell-Lymphom – nicht anderweitig spezifiziert – (PTCL-NOS) ist eine seltene 
Erkrankung und macht circa 9 % aller aggressiven Lymphome aus. PTCL-NOS sind äußerst 
aggressiv und prognostisch ungünstig (ereignisfreies 5-Jahres-Überleben 20–30 %) [14]. 
In der Studie wurden 49 periphere T-Zell-Lymphome (PTCL-NOS) mit Affymetrix 250k-Sty-
SNP-Arrays untersucht. Als Kontrollen dienten 39 HapMap-Fälle von Affymetrix sowie 20 
laboreigene euploide Referenzfälle. Für zwei Lymphomfälle konnten weniger als 90 % der 
Genotypen bestimmt werden. Aus Qualitätsgründen wurden diese Fälle daher von der 
weiteren Analyse ausgeschlossen. Die „Call-Rate“ der übrigen Lymphomfälle lag im Median 
bei 97 %. Die Analyse der SNP-Arrays erfolgte wie in Abschnitt 1.4 beschrieben. 
Aberrationen, die weniger als fünf zusammenhängende SNPs umfassten, wurden als 
mögliche Ausreißer bzw. falsch positive Aberrationen verworfen.  
25 der analysierten 47 PTCL-NOS zeigten keinerlei genomische Aberrationen, mit Ausnahme 
von Kopienzahl-Polymorphismen (CNP) und Deletionen des T-Zell-Rezeptor Genlocus. Diese 
Beobachtung ist konsistent mit den Ergebnissen vergleichbarer Studien [54, 55]. Mittels 
Analyse der T-Zell-Rezeptor β-Rekombination konnte gezeigt werden, dass Tumorproben 
von Fällen mit komplexen genetischen Aberrationsmustern weniger infiltrierende Bystander-
Zellen umfassten. Ein geringer Tumorzellgehalt der Proben verhindert daher vermutlich in 
einigen Fällen die Detektion von genetischen Aberrationen. 
Chromosom 7 war am häufigsten von Zugewinnen betroffen, unter anderem die Region 
7q21. In dieser Region liegt das Gen CDK6, für das bereits eine Bedeutung für die Regulation 
des Zellzyklus in T-Zell-Lymphomen gezeigt wurde [56]. Für die Region 2p15–16 konnten vier 
einfache Zugewinne sowie eine High-Level-Amplifikation gezeigt werden, die das Gen REL 
umfassen. Amplifikation von REL wurden für PTCL-NOS bisher nicht beschrieben, konnten 
aber bereits für andere Lymphome z. B. DLBCL gezeigt werden [57]. Für drei Fälle wurden die 
Zugewinne mit FISH erfolgreich validiert und in einem unabhängigen Datensatz von 18 PTCL-
NOS konnten drei weitere Fälle mit REL-Zugewinnen nachgewiesen werden. 
Die Region 10p11 zeigte in der Analyse am häufigsten Deletionen. Insgesamt wurden in 
sechs Fällen einfache und in einem Fall eine homozygote Deletion detektiert. Die Region 
umfasst die Gene ZEB1, ARHGAP12, KIF5B, EPC1 und CCDC7.In anderen Studien wurden 
Verluste der Region in circa 15 % der untersuchten PTCL-NOS-Fälle gezeigt [54, 58]. Für 
adulte T-Zell-Leukämien konnten bereits Translokationen für das Gen EPC1 gezeigt werden 
[59]. Die Deletionen auf Chromosom 10 konnten nur in drei von fünf getesteten Fällen mit 
FISH validiert werden. Eine mögliche Erklärung für die Diskrepanz der Ergebnisse ist der 
teilweise erhebliche Anteil an infiltrierenden Bystander-Zellen in den Tumorproben. Auf 
Chromosom 9p21 konnte in zwei Fällen eine homozygote Deletion gezeigt werden, die die 
Gene CDKN2A, CDKN2B und MTAP umfasst und bereits für PTCL-NOS beschrieben wurde 
[54]. UPD-Regionen zeigten im analysierten Datensatz nur geringe Rekurrenz.  
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2.6 Publikation 6: „Detection of genomic aberrations in molecularly defined 
Burkitt's lymphoma by array-based, high resolution, single nucleotide 
polymorphism analysis“ Haematologica. 2010 Dec;95(12):2047-55 
Scholtysik R, Kreuz M, Klapper W, Burkhardt B, Feller AC, Hummel M, Loeffler M, 
Rosolowski M, Schwaenen C, Spang R, Stein H, Thorns C, Trümper L, Vater I, 
Wessendorf S, Zenz T, Siebert R, Küppers R; Molecular Mechanisms in Malignant 
Lymphomas Network Project of Deutsche Krebshilfe. 
DOI: http://dx.doi.org/10.3324/haematol.2010.026831 

Burkitt-Lymphome (BL) sind durch die sogenannte „Burkitt-Translokation“ t(8;14)(q24;q32)) 
bzw. deren Varianten t(8;22) und t(2;8) charakterisiert [60]. Diese kann in fast allen Burkitt-
Lymphomen, aber auch in anderen Lymphomen, z. B. DLBCL, nachgewiesen werden.  Durch 
die Translokation gerät der Transkriptionsfaktor MYC unter den Einfluss von 
Immunglobulingenen und wird überexprimiert, wodurch die Proliferation der Zellen stark 
angeregt wird. Zusätzlich führt die Überexpression von MYC zur Stimulation von Apoptose-
Signalwegen [60], der durch weitere Aberrationen wie die Mutation des Apoptose-Genes 
TP53 entgegen gewirkt werden kann. Im Vergleich zu DLBCL zeichnen sich BL durch geringe 
genetische Komplexität aus [3], wobei ein Großteil der bisherigen Erkenntnisse auf 
chromosomaler CGH bzw. aCGH basierte, die nur geringe Auflösung ermöglichen. 
Ziel der Arbeit war es, mittels hochauflösender Kopienzahl-Analyse weitere sekundäre 
genetische Aberrationen in Burkitt-Lymphomen zu detektieren und deren Auswirkung auf 
die Genexpression zu untersuchen. Im Rahmen dieser Studie wurden 39 molekular definierte 
BL (mBL) [3] mittels Affymetrix SNP-Arrays untersucht. 30 Fälle wurden dabei mit 500k-
Arrays (250k Sty + 250k Nsp) untersucht, neun weitere mit 250k-Sty-Arrays. Die Analyse der 
SNP-Daten erfolgte mittels der in Abschnitt 1.4 beschriebenen Pipeline. Als euploide 
Referenzen wurden 20 laboreigene Sty, zehn laboreigene Nsp-Arrays sowie 39 HapMap-Fälle 
verwendet. Für die neun mit Sty-Arrays gemessenen Fälle wurden die fehlenden Nsp-
Messwerte interpoliert, um eine gemeinsame Auswertung der Messungen zu gewährleisten. 
Die Kopienzahl-Analyse bestätigte eine geringe genetische Komplexität für einen Großteil 
der untersuchten mBLs. Bei 29 von 39 untersuchten Tumoren zeigten >95 % der Marker 
normale Kopienzahl. Die Software GISTIC [37] wurde verwendet, um Regionen zu 
selektieren, die rekurrent von Aberrationen betroffen waren. Dabei wurden 13 rekurrente 
Zugewinne und 16 rekurrente Deletionen detektiert. Überlappende Uniparentale Disomien 
(UPD) konnten für Chromosom 1 und 17 sowie für die Chromosomenarme 6p und 13q 
gezeigt werden, wobei deren Rekurrenz mit circa 10 % jeweils gering war.  
Für alle 39 untersuchten Lymphomfälle lagen Genexpressionsmessungen mit Affymetrix 
hgu133a-Arrays vor. Innerhalb der rekurrenten Regionen wurde untersucht, für welche Gene 
sich ein signifikanter Gendosiseffekt zeigt. Nach Korrektur für multiples Testen konnte für 
17,5 % der Probesets in rekurrenten Regionen ein signifikanter Gendosiseffekt gezeigt 
werden. Bei acht mBL-Fällen wurden insgesamt 32 High-Level-Amplifikationen detektiert. In 
fünf mBL-Fällen wurden homozygote Deletionen nachgewiesen, die nicht durch Kopienzahl-
Polymorphismen (CNP) erklärt werden konnten. Insgesamt waren sechs Regionen betroffen, 
wobei die Region Chr1:23538204–23657473 als einzige in zwei Fällen betroffen war. Diese 
Region umfasst die Gene E2F2 und ID3. Im Rahmen des ICGC-Projektes Molecular 
Mechanisms in Malignant Lymphoma by Sequencing (MMML-Seq) konnte inzwischen 
gezeigt werden, dass ID3 in 68 % (36/53) der mBL-Fälle mutiert ist [26]. Die Deaktivierung 
von ID3 stellt daher vermutlich einen zentralen Mechanismus in der Entstehung von BL dar 
[26, 38]. 
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2.7 Publikation 7: „Patient age at diagnosis is associated with the molecular 
characteristics of diffuse large B-cell lymphoma“ Blood. 2012 Feb 
23;119(8):1882-7 
Klapper W, Kreuz M, Kohler CW, Burkhardt B, Szczepanowski M, Salaverria I, 
Hummel M, Loeffler M, Pellissery S, Woessmann W, Schwänen C, Trümper L, 
Wessendorf S, Spang R, Hasenclever D, Siebert R; Molecular Mechanisms in 
Malignant Lymphomas Network Project of the Deutsche Krebshilfe. 
DOI: http://dx.doi.org/10.1182/blood-2011-10-388470 

Das diffus großzellige B-Zell-Lymphom (DLBCL) ist eine heterogene Erkrankung [14]. Mittels 
Genexpressionsanalysen konnten verschiedene molekulare Subgruppen identifiziert werden 
[1], die sich teilweise prognostisch unterscheiden [44]. Die Inzidenz von DLBCL steigt mit 
zunehmendem Alter stark an [13]. Bei erwachsenen Patienten sind DLBCL die häufigste 
Lymphomerkrankung und machen circa 30–40 % aller Non-Hodgkin-Lymphome aus [61]. Bei 
Kindern und Jugendlichen treten sie seltener auf. Für Kinder und Jugendliche bis zu einem 
Alter von 18 Jahren erfolgt die Therapie nach Protokollen der pädiatrischen Lymphom-
Studiengruppen. Die verwendeten Behandlungsprotokolle für erwachsene Patienten 
unterscheiden sich recht deutlich von den pädiatrischen. Zusätzlich erfolgt bei adulten 
Patienten noch eine Einteilung in Patienten ≤60 und >60 Jahren entsprechend dem 
International Prognostic Index (IPI) [62]. Das Alter bei Erkrankung ist ein starker 
prognostischer Faktor bei DLCBL, wobei ein höheres Erkrankungsalter prognostisch 
ungünstig ist [62]. Darüber hinaus gibt es Hinweise auf molekulargenetische Unterschiede 
zwischen pädiatrischen und adulten DLBCL. Pädiatrische DLBCL sind im Wesentlichen vom 
Typ GCB und zeigen zentroblastische Morphologie. t(14;18)-Translokationen und hohe 
Proteinexpression von BCL2 und MUM1 treten hingegen selten auf. 
Im Rahmen der Studie wurden 364 DLBCL aus dem gesamten Altersspektrum molekular-
genetisch charakterisiert. Im Gegensatz zu den vorhergehenden Publikationen stand nicht 
die Detektion der genetischen Aberrationen im Mittelpunkt, sondern die Analyse der 
Inzidenz ihres Auftretens bei DLBCL in Abhängigkeit des Erkrankungsalters. Der Großteil aller 
molekulargenetischen Studien bei DLBCL erfolgte aufgrund der altersabhängigen Inzidenz 
der Erkrankung ausschließlich an adulten Patienten. Daher war Ziel der Studie zu prüfen, ob 
sich pädiatrische und adulte DLBCL molekulargenetisch unterscheiden lassen und ob es 
Hinweise auf plausible Altersgrenzen für die Einteilung der Patienten gibt.  
Mittels logistischer Regressionsanalyse konnte gezeigt werden, dass Zugewinne der 
Chromosomenregionen 1q21, 18q21, 7p22 und 7q21 sowie Translokationen und Zugewinne 
des BCL6-Genlocus (3q27) mit höherem Erkrankungsalter assoziiert sind. Zusätzlich treten 
der ABC-Subtyp und die hohe Proteinexpression von BCL2 in älteren Patienten gehäuft auf. 
IRF4-Translokationen treten gehäuft bei pädiatrischen Patienten auf. Allerdings handelt es 
sich bei Lymphomen mit IRF4-Bruch vermutlich um eine eigene Krankheitsentität [24]. 
Mittels Poisson-Regression konnte gezeigt werden, dass die genetische Komplexität, d. h. die 
Anzahl der aufgetretenen genetischen Aberrationen, mit zunehmendem Erkrankungsalter 
ansteigt. Die Analyse der klinischen Daten ergab für ABC-Subtyp und BCL2-
Proteinexpression, trotz Adjustierung für das Erkrankungsalter, eine prognostische 
Bedeutung.  
Die Regressionsanalysen zeigen einen kontinuierlichen Anstieg der genetischen Komplexität 
und der altersassoziierten Marker. Hinweise auf eine feste Altersgrenze ergaben sich nicht. 
Stattdessen deutet der kontinuierliche Anstieg der genetischen Komplexität auf ein 
Tumorevolutionsmodell hin, bei dem genetische Aberrationen über die Zeit aggregiert 
werden. 
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2.8 Kennzeichnung des Eigenanteils für alle eingeschlossenen Publikationen 
 

Im folgenden Abschnitt sind die geleisteten Eigenanteile für alle eingeschlossenen 
Publikationen stichpunktartig zusammengefasst.  
 
Manuskript 1: 

- Konzeption und Entwicklung der Analysemethoden 
- Implementierung der Methoden als R-Paket aCGHPipeline 
- Analyse der Array-CGH-Datensatzes mit aCGHPipeline 
- Vergleich der Ergebnisse der automatischen Analyse mit der manuellen 

Interpretation von CS und SW 
- Schreiben des Manuskripts (gemeinsam mit DH) 

 
Manuskript 2: 

- Analyse des SNP-Array-Datensatzes wie in Abschnitt 1.4 dargestellt 
- Anpassung der Qualitäts- und Glättungsparameter an die Charakteristiken des 

Datensatzes 
- Anpassung der HMM-Interpretation des X-Chromosoms von männlichen Patienten 

zur Optimierung der Detektion von Deletionen des Y-Chromosoms via PAR1 
 
Manuskript 3: 

- Analyse des SNP-Array-Datensatzes wie in Abschnitt 1.4 dargestellt 
- Anpassung der Qualitäts- und Glättungsparameter an die Charakteristiken des 

Datensatzes 
- Selektion von homozygoten Deletionen und HL-Amplifikationen sowie der 

rekurrenten Regionen und deren Abgleich mit bekannten Copy-Number-
Polymorphismen 

- grafische Darstellung der Ergebnisse und Erstellung des zugehörigen Methodenteils 
sowie der Grafiken für die Publikation 

 
Manuskript 4: 

- Analyse des SNP-Array-Datensatzes wie in Abschnitt 1.4 dargestellt 
- Anpassung der Qualitäts- und Glättungsparameter an die Charakteristiken des 

Datensatzes 
- Selektion von homozygoten Deletionen und HL-Amplifikationen sowie der 

rekurrenten Regionen und deren Abgleich mit bekannten Copy-Number-
Polymorphismen 

- Bestimmung von Gendosiseffekten in rekurrenten Regionen mittels gepaarten 
Genexpressionsdaten (Affymetrix hgu95av2) 

- grafische Darstellung der Ergebnisse und Erstellung des zugehörigen Methodenteils 
sowie der Grafiken für die Publikation 
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Manuskript 5: 
- Analyse des SNP-Array-Datensatzes wie in Abschnitt 1.4 dargestellt 
- Anpassung der Analysepipeline auf die neue Generation der SNP-Arrays  

(Affymetrix 250k/500k) 
- Anpassung der Qualitäts- und Glättungsparameter an die Charakteristiken des 

Datensatzes 
- Selektion von homozygoten Deletionen und HL-Amplifikationen sowie der 

rekurrenten Regionen und deren Abgleich mit bekannten Copy-Number-
Polymorphismen 

- grafische Darstellung der Ergebnisse und Erstellung des zugehörigen Methodenteils 
sowie der Grafiken für die Publikation 
 

 
Manuskript 6: 

- Analyse des SNP-Array-Datensatzes wie in Abschnitt 1.4 dargestellt 
- Anpassung der Qualitäts- und Glättungsparameter an die Charakteristiken des 

Datensatzes 
- Zusammenführung der Messergebnisse mit unterschiedlicher Auflösung (500k 

Sty+Nsp vs. 250k Sty-only) 
- Selektion von homozygoten Deletionen und HL-Amplifikationen sowie der 

rekurrenten Regionen und deren Abgleich mit bekannten Copy-Number-
Polymorphismen 

- Bestimmung von Gendosiseffekten in rekurrenten Regionen mittels gepaarten 
Genexpressionsdaten (Affymetrix hgu133a) 

- grafische Darstellung der Ergebnisse und Erstellung des zugehörigen Methodenteils 
sowie der Grafiken für die Publikation 

 
Manuskript 7: 

- Analyse der Array-CGH-Daten mit aCGHPipeline und Bestimmung der rekurrenten 
Regionen sowie deren Status in den untersuchten Fällen 

- Analyse des Zusammenhanges der Marker (rekurrente Regionen, IHC, molekulare 
Klassifikationen) und des Erkrankungsalters als dichotome und stetige Variable 
(gemeinsam mit DH) 

- Überlebenszeitanalyse zur Bestimmung der prognostischen Bedeutung der 
molekularen Marker in Abhängigkeit des Erkrankungsalters (gemeinsam mit DH) 

- Zusammenstellung der Ergebnisse und des zugehörigen Methodenteils sowie der 
Grafiken für das Manuskript 
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3 Diskussion und Ausblick 
 
Somatische Veränderungen in der DNA-Kopienzahl treten in einer Vielzahl von 
Tumorerkrankungen auf und spielen eine wichtige Rolle bei der Tumorgenese [63]. Für die 
Identifikation von Genen, die die Pathogenese dieser Erkrankungen treiben, stellt die Suche 
nach rekurrenten Kopienzahl-Aberrationen daher einen vielversprechenden Ansatz dar [6]. 
Die dabei gewonnenen Einblicke in die molekularen Mechanismen, die den Erkrankungen 
zugrunde liegen, können langfristig auch zu neuen Therapieansätzen führen [6].  
Spezifische Aberrationen oder Aberrationsmuster können eine Bedeutung als diagnostische 
oder prognostische Marker haben [64]. Sie ermöglichen es darüber hinaus Tumore zu 
klassifizieren oder Vorhersagen über deren biologische Eigenschaften, beispielsweise das 
Metastasierungsverhalten, zu treffen [27, 65].  
Die Untersuchung von Kopienzahlaberrationen in Datensätzen mit großer Fallzahl ermöglicht 
die Identifikation von typischen evolutionären Mustern in der Pathogenese. Das erlaubt die 
Abschätzung der Reihenfolge, in welcher die Tumore Aberrationen typischerweise 
akquirieren [66]. Folglich kann für individuelle Proben der Grad der Progression des 
zugehörigen Tumors abgeschätzt werden. Dieser ist für viele Tumorentitäten von 
prognostischer Bedeutung. 
 
Die im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Methoden ermöglichen die Auswertung Array-
basierter Messungen von Kopienzahlaberrationen. Die mittels Array-CGH (vgl. Abschnitt 1.3) 
oder SNP-Arrays (vgl. Abschnitt 1.4) gemessenen Rohdaten werden zunächst vorverarbeitet 
und normalisiert. Anschließend wird durch Segmentierung und Klassifizierung die Detektion 
von Kopienzahlaberrationen ermöglicht. Die Auswertung von SNP-Arrays erlaubt zusätzlich 
die Detektion von UPDs. Darüber hinaus umfassen die entwickelten Auswertewerkzeuge die 
Funktionalität für die gemeinsame Betrachtung mehrerer Tumorproben sowie die Analyse 
von Regionen, die rekurrent von Aberrationen betroffen sind. Zusätzlich werden 
umfangreiche Methoden zur grafischen und tabellarischen Präsentation der 
Analyseergebnisse bereitgestellt. Abschließend wurden Methoden implementiert, mit denen 
der Zusammenhang von DNA-Kopienzahlaberrationen und RNA-Expression sowie die 
Assoziation mit klinischen und phänotypischen Eigenschaften der Tumore untersucht 
werden kann. 
 
Die Auswertewerkzeuge wurden auf Datensätze von Mantelzelllymphomen, Burkitt-
Lymphomen, diffus großzelligen B-Zell-Lymphomen, primären ZNS-Lymphomen und 
peripheren T-Zell-Lymphomen – nicht anderweitig spezifiziert – angewendet. Dabei konnten 
die untersuchten Lymphomentitäten bezüglich der Muster auftretender 
Kopienzahlaberrationen charakterisiert werden. Es gelang, zahlreiche genomische Regionen 
zu detektieren, die rekurrent von Aberrationen betroffen waren. Somit konnten neue 
Kandidaten für Onko- und Tumorsuppressorgene identifiziert werden, die Evidenz für neue 
Pathomechanismen in diese Erkrankungen liefern. 
 
Es erfolgten umfangreiche Validierungen der wesentlichen Ergebnisse mittels FISH und für 
die Array-CGH-Auswertungen eine parallele manuelle Bewertung der experimentellen 
Daten. Dabei zeigte sich jeweils eine sehr gute Reproduzierbarkeit der Ergebnisse, die mittels 
der hier entwickelten Werkzeuge bestimmt wurden. Ein systematischer Vergleich von 95 B-
Zell-Lymphomen und fünf Zelllinien, die jeweils parallel mit Array-CGH und SNP-Arrays 
untersucht wurden, ergab eine hohe Übereinstimmung zwischen beiden Messplattformen 
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und liefert dadurch weitere Evidenz für die Validität der Analysemethoden (vgl. Abschnitt 
1.5).  
Zusätzlich konnte für eine Reihe von genomischen Regionen, bei denen mittels SNP-Array-
Messungen rekurrente Aberrationen detektiert wurden, inzwischen das vermeintliche 
Zielgen durch Mutationsanalysen identifiziert werden. Beispielhaft sei an dieser Stelle das 
Gen ID3 genannt, für das rekurrente Deletionen in Burkitt-Lymphomen gezeigt werden 
konnten (Manuskript 6; Abschnitt 2.6). Spätere Analysen ergaben, dass ID3 bei Burkitt-
Lymphomen in circa 68 % der Fälle mutiert ist [26, 38, 67]. Mit der Inaktivierung von ID3 
konnte damit ein bisher unbekannter Pathomechanismus für das Burkitt-Lymphom 
beschrieben werden [68]. Ein weiteres Beispiel stellt die genomische Region Chromosom 
19p13.3 dar, für die mittels SNP-Array-Messungen und der hier beschriebenen 
Auswertemethodik rekurrente homozygote Deletionen in Burkitt-Lymphomen und diffus 
großzelligen B-Zell-Lymphomen gezeigt werden konnten [39]. Durch exomweite 
Sequenzierung konnte TNFSF7 (auch als CD70 bezeichnet) als mögliches Zielgen der Deletion 
identifiziert werden, da es rekurrente Mutationen in DLBCL zeigte [69]. Beide Beispiele 
liefern Evidenz für die Validität der Analyseergebnisse und illustrieren darüber hinaus das 
Potenzial der Array-basierten Analyse von Kopienzahlveränderungen zur Exploration und 
Detektion von Genen, die Treiber der Karzinogenese sind. Es zeigt sich jedoch auch, dass die 
alleinige Betrachtung von strukturellen Aberrationen unzureichend ist. Einerseits sind die 
aberranten Genomregionen oftmals so groß, dass sie mehrere Gene umfassen. Nicht alle 
dieser betroffenen Gene haben eine Bedeutung für die Pathogenese und die Identifikation 
des oder der Kandidaten erfordert oftmals die Betrachtung weiterer molekulargenetischer 
oder experimenteller Datenebenen. Andererseits wird die Inzidenz, mit der ein Gen in einer 
bestimmten Tumorentität dereguliert ist, unterschätzt, da Mutationen oder epigenetische 
Aberrationen alternative Mechanismen für die Deregulation darstellen können. 
 
Die Einsatzmöglichkeiten der hier vorgestellten Auswertewerkzeuge sind nicht auf 
Lymphome beschränkt. So wurden die Methoden bereits für die Analyse von klarzelligen 
Nierenzellkarzinomen [27], Glioblastomen [28] und Rhabdoid-Tumoren [40] erfolgreich 
eingesetzt. Übertragung auf weitere Tumorentitäten oder andere Erkrankungen, bei denen 
Veränderungen der DNA-Kopienzahl bedeutsam sind, wären ohne größere Anpassungen 
möglich. Eine Reihe von Kriterien beeinflussen jedoch die Qualität und Zuverlässigkeit der 
Auswertung.  
 
Kritische Parameter für die Analyse sind eine hohe DNA-Qualität sowie ein hoher 
Tumorzellgehalt der Proben, da ansonsten ein schlechtes Signal-Rausch-Verhältnis die 
Analyse beeinträchtigt. Schlechte DNA-Qualität resultiert in einer hohen Streuung der 
Messwerte, bei niedrigem Tumorzellgehalt werden die durch Kopienzahländerungen 
hervorgerufenen Signalausschläge zu gering um die Aberrationen zuverlässig zu detektieren. 
Einen positiven Einfluss auf das Signal-Rausch-Verhältnis bei der Analyse von SNP-Array-
Daten hat auch die Verwendung von laboreigenen euploiden Referenzen (vgl. Abschnitt 1.5), 
da dies zu niedrigerer Streuung der Messwerte führt. Biologische Charakteristiken der 
Tumore können die Analyse der DNA-Kopienzahl ebenfalls erschweren. Für polyklonale 
Tumore können Aberrationen, die ausschließlich in einem seltenen Tumorklon auftreten, 
nicht detektiert werden. Bei polyploiden Tumoren gestaltet sich die Normalisierung 
schwierig, da die Annahme, dass ein Großteil der Messpunkte normale Kopienzahl (N=2) hat, 
verletzt ist. Diese Einschränkungen betreffen jedoch alle derzeit verfügbaren Algorithmen.  
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Abschließend möchte ich an dieser Stelle einen kleinen Ausblick wagen und diskutieren, wie 
sich die Analyse von DNA-Kopienzahländerungen in Tumoren verändert und welche Rolle sie 
in Zukunft spielen könnte. Die Entwicklung moderner Hochdurchsatz-Sequenzierung, 
sogenannter „Next Generation Sequencing“-Verfahren (NGS), ermöglicht neue Einblicke in 
die genetischen Veränderungen, die Tumorerkrankungen zugrunde liegen [70]. Neben der 
Detektion von Punktmutationen sowie Insertationen und Deletionen können auch 
strukturelle Veränderungen wie Kopienzahlveränderungen oder Translokationen aufgedeckt 
werden. Dabei ermöglicht Next Generation Sequencing eine im Vergleich zu Array-CGH und 
SNP-Arrays höhere genomische Auflösung [71]. Dies erlaubt die Detektion kleinerer 
Kopienzahlveränderungen und eine genauere Bestimmung der Segmentgrenzen der 
Aberrationen.  
Die meisten Methoden zur Bestimmung von Kopienzahlveränderungen mittels NGS-Daten 
basieren dabei auf der Betrachtung der Anzahl überlappender Sequenzen („Reads“) pro 
Genomposition. Diese werden entweder zwischen Tumor- und gepaarter euploider 
Referenzprobe verglichen oder es erfolgt die reine Betrachtung der Tumorproben, wobei 
eine aufwendige Normalisierung für den GC-Gehalt und regionale Unterschiede in der 
Effizienz des Alignments erforderlich ist [72]. Danach erfolgt in der Regel eine Segmentierung 
mit anschließender Klassifikation der Segmente. Mit zunehmender Verbreitung der NGS-
Analysen wurden eine Reihe von Analysemethoden für die Detektion von 
Kopienzahlaberrationen in NGS-Datensätzen etabliert. Ein aktueller Überblick über die 
verfügbaren Methoden und ein Vergleich deren Performance sind in Duan et al. 
zusammengestellt [73].  
Es ist davon auszugehen, dass NGS bei der Detektion von Kopienzahlaberrationen in Zukunft 
eine immer größere Rolle spielen wird. Dies liegt neben der höheren Auflösung und der 
gleichzeitigen Bestimmung von Mutationen und Translokationen auch an den stetig 
sinkenden Kosten der NGS-Analysen. Während in aktuellen Studien NGS-Analysen häufig 
durch SNP-Array-Experimente zur Validierung sowie Qualitätskontrolle ergänzt werden, wird 
die Bedeutung von Array-basierten Methoden vermutlich langfristig schwinden. Trotzdem ist 
davon auszugehen, dass Array-basierte Methoden in näherer Zukunft weiterhin große 
Bedeutung sowohl für Validierungsexperimente, als auch für die Translation von 
explorativen Analyseergebnissen in die klinische bzw. diagnostische Routine haben werden.  
 
Mit den im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Auswertewerkzeugen kann daher auch 
weiterhin ein relevanter Beitrag zur Aufklärung von somatischen Kopienzahlaberrationen in 
Tumorerkrankungen geleistet werden. Des Weiteren können die in Abschnitt 1.6 
beschriebenen Methoden zur Korrelation von DNA-Kopienzahlaberrationen und RNA-
Expression sowie die Assoziation mit klinischen und phänotypischen Faktoren auch auf NGS-
basierte Kopienzahldaten übertragen werden.  
 
Große internationale Verbünde wie das „International Cancer Genome Consortium“ (ICGC) 
oder „The Cancer Genome Atlas“ (TCGA) haben sich zum Ziel gesetzt, neben den 
Mutationspektren und den strukturellen Aberrationen auch das Transkriptom und das 
Methylom von Tumoren zu untersuchen. Dabei werden beispielsweise im ICGC-Konsortium 
für 50 Tumorentitäten jeweils 500 Tumorproben mittels NGS analysiert [2]. Eine zentrale 
Fragestellung dieser Untersuchungen ist, wie unterschiedliche genetische und epigenetische 
Veränderungen in den Tumorentitäten zusammenwirken und zur Karzinogenese führen.  
Die gemeinsame Betrachtung mehrerer molekulargenetischer Datenebenen erlaubt es, das 
Zusammenwirken mehrerer Aberrationen, beispielsweise die Mutation eines Genes bei 
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gleichzeitiger Deaktivierung der zweiten intakten Kopie durch Deletionen oder Uniparentale 
Disomie, zu analysieren.  Des Weiteren kann die Aktivierung oder Deaktivierung von an der 
Karzinogenese beteiligten Genen in den Tumoren über unterschiedliche genetische oder 
epigenetische Mechanismen erfolgen. Eine weitere Herausforderung ist, dass die 
Tumorzellen relevante Regulationskreisläufe an mehreren Stellen aushebeln können, 
wodurch eine Betrachtung einzelner Gene unzureichend ist und stattdessen die Betrachtung 
von Regulationspathways erfolgen muss. Die im Rahmen dieser Arbeit erarbeiteten 
Methoden für die integrative Analyse mehrerer Datenebenen stellen nur einen kleinen, 
ersten Schritt dar. Die Entwicklung von bioinformatischen Methoden, die es erlauben, alle 
gemessenen molekulargenetischen Datenebenen grundlegend zusammenzuführen und zu 
integrieren, stellt eine der größten zukünftigen Herausforderungen dar.  



 

 

  98   

4 Zusammenfassung 
 

 

Dissertation zur Erlangung des akademischen Grades: 
Dr. rer. med. 
 
Titel: 
Entwicklung und Implementierung von Auswertungswerkzeugen für Hochdurchsatz-DNA-
Kopienzahl-Analysen und deren Anwendung auf Lymphomdaten 
 
Eingereicht von: 
Dipl. Inf. Markus Kreuz  
 
Angefertigt am: 
Institut für medizinische Informatik, Statistik und Epidemiologie der medizinischen Fakultät 
der Universität Leipzig 
 
Betreut von: 
Prof. Dr. Markus Löffler 
 
Datum der Einreichung:  
24. April 2014 
 
 
Veränderungen in der DNA-Kopienzahl spielen eine wichtige Rolle bei verschiedenen 
Erkrankungen, insbesondere bei der Pathogenese und Progression von malignen Tumoren. 
Änderungen der DNA-Kopienzahl können die Expression von betroffenen Genen 
beeinflussen, Zugewinne können zur Aktivierung von Onkogenen, Deletionen zur 
Inaktivierung von Tumorsuppressorgenen führen. Die Detektion von Aberrationen der DNA-
Kopienzahl in Tumorproben kann somit Aufschlüsse über die molekulargenetischen 
Mechanismen bei der Krankheitsentstehung liefern. Darüber hinaus können detektierte 
Kopienzahlveränderungen als diagnostische oder prognostische Marker eingesetzt werden 
und die Grundlage für neue therapeutische Ansätze bilden. 
Array-CGH- und SNP-Array-Messungen sind zwei Technologien, die die genomweite 
Messung der DNA-Kopienzahl in einem einzigen Experiment ermöglichen. Die bei der 
Messung entstehenden Datensätze sind komplex und deren Auswertung erfordert 
Unterstützung durch automatische Methoden. 
Im Rahmen dieser Promotionsarbeit wurden Methoden für die Kopienzahlanalyse auf Basis 
von Array-CGH- und SNP-Array-Daten entwickelt. Die entwickelten Methoden wurden für 
die Auswertung umfangreicher Datensätze von Non-Hodgkin-Lymphomen eingesetzt. Die 
Resultate dieser Arbeit sind unter anderem in sieben Publikationen eingeflossen, die die 
Grundlage der Promotionsarbeit bilden.  
Die Ergebnisse der Promotionsarbeit umfassen die entwickelten Methoden (technische 
Ergebnisse) und biologischen Ergebnisse aus der Applikation der Methoden auf die 
Lymphomdatensätze (biologische und klinische Ergebnisse). Die wichtigsten Resultate sind 
im folgenden Abschnitt in Thesenform zusammengestellt: 
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Die wichtigsten technischen Ergebnisse dieser Arbeit sind: 
1) Es wurde ein neues Auswertewerkzeug für Array-CGH-Daten konzipiert und 

entwickelt, welches alle Analyseschritte vom Einlesen der Daten über die Analyse der 
Einzelchips bis zur gemeinsamen Analyse von multiplen Chips unterstützt. Das 
Auswertewerkzeug wurde in der Statistiksoftware R implementiert und in der 
Zeitschrift „Methods of Information in Medicine“ veröffentlicht (vgl. Manuskript 1; 
Abschnitt 2.1). 
 

2) Für die Kopienzahlanalyse mit SNP-Arrays wurde eine neue Auswertepipeline 
entwickelt. Sie umfasst die Genotypisierung, Qualitätsanalyse, die Detektion von LOH 
und die Kopienzahlanalyse für Einzelchips und die Aggregation und integrative 
Analyse multipler Arrays. 
 

3) Messungen mit der Array-CGH- und SNP-Array-Plattform wurden an einem Kollektiv 
von 96 paarweise gemessenen Lymphomproben verglichen. Für die Array-CGH-
Messung kam dabei ein BAC-Array (circa 2800 Messpunkte), für die SNP-Array-
Messungen der Affymetrix 250k-Sty-Array (circa 238.000 Messpunkte) zum Einsatz. 
Die wichtigsten Ergebnisse dieses Vergleichs waren: 

i. Gute Übereinstimmung der Array-CGH- und SNP-Array-Messung. 
ii. Deutlich höhere Markeranzahl für SNP-Array-Messungen, aber gleichzeitig 

erhöhte Streuung der Signale. Die effektive, für Streuung adjustierte 
Auflösung war für die SNP-Plattform circa zwölffach höher als für die CGH-
Plattform. Folglich ist die SNP-Plattform überlegen, da mittels SNP-Array-
Messung zusätzlich auch die Detektion von LOH möglich ist. 

iii. Die Reproduzierbarkeit der Ergebnisse bei SNP-Array-Replikations-
hybridisierungen in verschiedenen Labors war gut. Laboreigene euploide 
Kontrollen reduzieren die Streuung der Messungen jedoch deutlich, sodass 
bei Aufteilung der Messungen auf mehrere Labors jeweils getrennte 
laboreigene Referenzfälle hybridisiert werden sollten. 

 
4) Es wurden neue Methoden entwickelt, die den Vergleich von Kopienzahlaberrationen 

zwischen zwei Gruppen und die Analyse des Zusammenhangs von 
Kopienzahlaberrationen und stetigen Einflussgrößen, beispielsweise dem 
Erkrankungsalter, unterstützen (vgl. Manuskript 7; Abschnitt 2.7). Darüber hinaus 
wurden Methoden entwickelt, die eine gemeinsame Analyse von Kopienzahl- und 
Genexpressionsdaten unterstützen (vgl. Manuskripte 1 und 6; Abschnitte 2.1 und 
2.6). Dies erlaubt die Identifikation von Genen, deren Expression durch 
Kopienzahlaberrationen dereguliert wird. 

 
 
Die wichtigsten biologischen und klinischen Ergebnisse der Arbeit sind: 
 

1) Mittels Affymetrix 100k-SNP-Arrays wurden 26 MCL-Proben sowie sechs MCL-
Zelllinien auf Kopienzahlaberrationen untersucht. Die dabei beobachteten 
Aberrationsmuster zeigten gute Konkordanz bezüglich der rekurrenten Aberrationen 
zu vorherigen Kopienzahlstudien beim MCL. Im Rahmen der Studie wurde gezeigt, 
dass mit TP53, MAP2 und MAP6 mehrere Gene Aberrationen zeigen, die mit der 
Organisation von Mikrotubuli assoziiert sind. Darüber hinaus konnte durch die 
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Kopienzahlanalyse der PAR1-Region indirekt der Verlust von Chromosom Y als 
häufige sekundäre Aberrationen im MCL gezeigt werden (vgl. Manuskripte 2 und 3; 
Abschnitte 2.2 und 2.3). 
 

2) 19 PZNSL-Fälle wurden mit Affymetrix 100k-SNP-Arrays untersucht. Die Analyse der 
Kopienzahlaberrationen ergab elf rekurrente Deletionen und zehn rekurrente 
Zugewinne. Darüber hinaus zeigten sich rekurrente UPD-Regionen in den  
Chromosomenarmen 6p (>40 %) und 9p (>20 %). Im untersuchten Datensatz war die 
Region 6p21.32 am häufigsten betroffen. Insgesamt traten sieben einfache 
Deletionen, zwei homozygote Deletionen und sieben UPDs auf, sodass für die Region 
in 14 von 19 (74 %) untersuchten Fällen genomische Aberrationen gezeigt werden 
konnten. Das illustriert auch, dass verschiedene genetische Mechanismen an der 
Deaktivierung bestimmter Tumorsuppressorgene beteiligt sein können und eine 
ausschließliche Betrachtung der Kopienzahl unzureichend ist (vgl. Manuskript 4; 
Abschnitt 2.6). 
 

3) In einer weiteren Studie wurden 49 periphere T-Zell-Lymphome mit Affymetrix 250k-
Sty-SNP-Arrays untersucht. 25 der analysierten Proben zeigten kaum bzw. keine 
Aberrationen, was konsistent mit den Ergebnissen vergleichbarer Studien ist. Für die 
Region 2p15–16 konnten vier einfache Zugewinne und eine High-Level-Amplifikation 
gezeigt werden, die das Gen REL umfassen. Amplifikationen von REL wurden für 
PTCL-NOS bisher nicht beschrieben, allerdings für andere Lymphome, beispielsweise 
DLBCL, gezeigt. Weitere rekurrente Aberrationen waren Zugewinne von Chromosom 
7 sowie die Deletion von 10p11. UPD-Regionen zeigten hingegen nur geringe 
Rekurrenz. 
 

4) Für 39 Lymphome, die mittels Genexpressionsdaten als Burkitt-Lymphome 
klassifiziert wurden, erfolgte mit hochauflösenden SNP-Arrays die Beschreibung der 
Kopienzahlaberrationen. Mittels gepaarter Genexpressionsdaten konnte für 17,5 % 
der Probesets in rekurrenten Regionen ein signifikanter Gendosiseffekt gezeigt 
werden. Insgesamt konnten 32 High-Level-Amplifikationen und sechs homozygote 
Deletionen nachgewiesen werden. Die Region Chr1:23538204–23657473, die unter 
anderem auch das Gen ID3 umfasst, war als einzige mehrfach von homozygoten 
Deletionen betroffen. Im Rahmen des ICGC-Projektes Molecular Mechanisms in 
Malignant Lymphoma by Sequencing (MMML-Seq) konnte in nachfolgenden 
Analysen gezeigt werden, dass ID3 in 68 % (36/53) der mBL-Fälle mutiert ist [26] (vgl. 
Manuskript 6; Abschnitt 2.6). 
 

5) In einer Analyse von Array-CGH-Daten von 364 DLBC-Lymphomen konnte gezeigt 
werden, dass in DLBCL Zugewinne der Chromosomenregionen 1q21, 18q21, 7p22 
und 7q21 sowie Translokationen und Zugewinne des BCL6-Genlokus (3q27) mit 
höherem Erkrankungsalter assoziiert sind. Darüber hinaus zeigte sich ein signifikanter 
Anstieg der genetischen Komplexität mit zunehmendem Erkrankungsalter. Die 
Regressionsanalysen zeigen dabei einen kontinuierlichen Anstieg der genetischen 
Komplexität und der altersassoziierten Marker. Hinweise auf eine feste Altersgrenze 
ergaben sich nicht. Stattdessen deutet der kontinuierliche Anstieg der genetischen 
Komplexität auf ein Tumorevolutionsmodell hin, bei dem genetische Aberrationen 
über die Zeit aggregiert werden (vgl. Manuskript 7; Abschnitt 2.7). 
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