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Einleitung

1 EINLEITUNG

1.1 Personalisierte Medizin in der Krebsforschung

Krebs ist eine der haufigsten Todesursachen weltweit. Aufgrund der steigenden
Lebenserwartung der Menschen hat auch die Zahl der Neuerkrankungen zugenommen. Laut
einer Schatzung des Zentrums fir Krebsregisterdaten sind im Jahr 2012 in Deutschland
225.890 Manner und 252.060 Frauen an Krebs erkrankt. Krebs entsteht durch
Veranderungen in der Erbinformation, infolgedessen sich die betroffenen Zellen unkontrolliert
teilen. Im weiteren Verlauf kdénnen sie das umliegende Gewebe infiltrieren und in die
BlutgefaRe gelangen. Uber die Blut- bzw. Lymphbahnen kénnen sie sich im Koérper
ausbreiten und an entfernten Stellen Metastasen bilden. Zur Bekdmpfung dieser Krankheit
steht seit einigen Jahren die Entwicklung personalisierter Therapieansatze (engl. Targeted
Therapies) im Fokus der klinischen Forschung. Durch diese sollen dem Patienten unnétige
Nebenwirkungen erspart bleiben. Des Weiteren kann ein Zeitverlust vermieden werden,
wenn gleich zu Beginn eine geeignete Therapie eingesetzt wird. Zudem ist die
Wahrscheinlichkeit des Auftretens von Resistenzen geringer, wenn bei Therapiebeginn die
Tumormasse kleiner ist. Durch eine individuell optimale Dosierung der Medikamente kann
die Lebensqualitat bei gleicher Erfolgsquote verbessert werden oder zu einer hoheren
Erfolgsquote bei gleichen Nebenwirkungen fliihren (Gerber, 2008; Ross et al., 2004; Wu et
al., 2006).

Die Basis fir eine personalisierte Medizin ist das Verstandnis grundlegender Krankheits-
mechanismen auf molekularer Ebene. Humane Proben von Tumoren missen schnell und
zuverlassig klassifiziert und dem entsprechenden Tumorsubtyp zugeordnet werden, um dem

Patienten eine solche personalisierte Therapie zu ermoglichen.

Bei den zielgerichteten Krebstherapien werden molekular-gerichtete Medikamente
verwendet, welche sich mdglichst nur gegen Tumorzellen richten. Eine Gruppe dieser
Medikamente besteht aus den Signaltransduktionshemmern, welche die Wachstumssignale
der Krebszellen unterdriicken. Ansatzpunkte hierfir sind die Rezeptoren auf der
Zelloberflache und Signallbertragungsketten im Zellinneren. Dazu gehéren zum Beispiel die
sogenannten Tyrosinkinasehemmer. Als Kinasen werden bestimmte Enzyme bezeichnet,
welche an der Signallbertragung beteiligt sind. Eine andere Gruppe besteht aus den
Angiogenesehemmer, welche die Bildung neuer BlutgefalRen hemmen, sodass der Tumor
nicht mehr mit Sauerstoff und Nahrstoffen versorgt werden kann. Proteasom-Hemmer

dienen dazu, die Millentsorgung der Zellen zu blockieren. Dadurch ersticken die Zellen an
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ihrem eigenen Abfall und es kommt zum programmierten Zelltod (Apoptose). Das
sogenannte PARP-Enzym hilft den Zellen dabei, geschadigtes Erbgut (DNA) zu reparieren.
Da in Krebszellen DNA-Reparaturmechanismen haufig gestort sind, kann durch die
Einnahme von PARP-Hemmern der Schaden so grol werden, dass die Krebszellen
schlieBlich absterben. Mit Hilfe von Immuntherapien soll die koérpereigene Abwehr zur
Bekampfung der Krebszellen genutzt werden (Finley, 2003). Viele zielgerichtete Wirkstoffe
sind noch nicht allgemein oder nur flir bestimmte Krebsarten verfligbar und missen noch in

klinischen Studien geprtft werden (Dubreuil et al., 2009; Lancet et al., 2011).

Im Folgenden werden die Krebsformen, welche im Rahmen dieses Dissertationsprojektes

eine Rolle spielen, im Kontext einer zielgerichteten Therapie kurz erlautert.
1.1.1 Brustkrebs

Die haufigste Krebserkrankung bei Frauen ist Brustkrebs. Im Jahr 2012 sind 69.550 Frauen
daran erkrankt. Mammakarzinome entwickeln sich im Drusengewebe oder in den
Milchgangen der weiblichen Brust. Das Wachstum der Brustkrebstumore ist haufig von den
Geschlechtshormonen abhangig. Wenn im Tumorgewebe Ostrogen-Rezeptoren (engl.
Estrogen Receptor, ER) oder Progesteron-Rezeptoren (PgR) nachgewiesen werden kénnen,
kann der Patientin eine Antihormontherapie empfohlen werden. Diese soll die Produktion der
Geschlechtshormone unterdriicken oder deren Wirkung blockieren. Bewahrte Medikamente
hierfir sind Tamoxifen (Paik et al., 2004), Aromatasehemmer (Ellis et al., 2012) und

sogenannte GnRH-Analoga (Torrisi et al., 2007).

Ein weiterer Wachstumfaktor-Rezeptor ist der sogenannte HER2-Rezeptor (engl. Human
Epidermal Growth Factor Receptor 2, HER2). Eine grof3e Zahl dieser Rezeptoren treibt den
Tumor besonders zum Wachstum an. Hier haben sich in den letzten Jahren grofe
Fortschritte bei der medikamentdsen Behandlung ergeben. Ein Beispiel hierflr ist der
Wirkstoff Trastuzumab (Handelsname Herceptin®), welcher zielgerichtet die Vermehrung der
Brustkrebszellen hemmen kann (Kaufman et al., 2009; Marty et al., 2005; Moja et al., 2012).

Um eine gute Therapieempfehlung geben zu kénnen, wurde der Brustkrebs in verschiedene

tumorbiologische Untergruppen (Subtypen) eingeteilt (Tabelle 1).
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Tabelle 1: Immunhistologische Subtypen und therapeutische Empfehlungen (Goldhirsch et al.,
2011)

Molekular-biologische Subtypen Klinisch-pathologische Definition Behandlung

,Luminal A“
Luminal A ER und/oder PgR positiv Hormontherapie
HER2 negativ
»Luminal B (HER2 negativ)“ Hormontherapie
ER und/oder PgR positiv (+ Chemotherapie)
Luminal B HER2 negativ _
»Luminal B (HER2 positiv)“ Hormontherapie
ER und/oder PgR positiv + Chemotherapie
HER2 positiv + Anti-HER2
»HER2 positiv* Chemotherapie
HER2 uberexprimiert ER und PgR negativ

HERZ2 Gberexprimiert oder erhoht + Anti-HER2

» Triple negativ“
Basal Like ER und PgR negativ Chemotherapie
HER2 negativ

1.1.2 Leukamie

Leukamie, auch Blutkrebs genannt, ist ein Sammelbegriff flr eine Gruppe von Erkrankungen
des blutbildenden Systems, bei welchen die Reifung der Blutzellen gestort ist. Die
Blutstammzellen werden alle im Knochenmark gebildet, wobei zunachst zwei unter-
schiedliche Arten von Tochterzellen entstehen: die myeloischen und lymphatischen
Vorlauferzellen. Uber mehrere Zwischenstufen entwickeln sich daraus dann die roten und die
weilken Blutkérperchen und die Blutplattchen. Die roten Blutkdrperchen (Erythrozyten) sind
fur den Sauerstofftransport verantwortlich, die weilten Blutkérperchen (Leukozyten) spielen
eine Rolle bei der Immunabwehr und die Blutplattchen (Thrombozyten) helfen bei der
Blutgerinnung. Bei der Leukdmie werden vermehrt unreife Vorstufen der weilden
Blutkdrperchen gebildet, welche sich nicht mehr weiter entwickeln. Es wird zwischen
myeloischen und lymphatischen Leukamien unterschieden, bei welchen die Zellen vermehrt
von myeloischen bzw. von lymphatischen Vorlauferzellen abstammen. Des Weiteren
unterscheidet man zwischen einer akuten Leukamie, welche sich innerhalb weniger Wochen
entwickelt und schwere Krankheitssymptome zeigt, und einer chronischen Leukamie, welche
langsamer fortschreitet und erst nach einem langeren Zeitraum die ersten Symptome

erscheinen. Es werden die folgenden Formen der Leukamie unterschieden:

e Akute lymphatische Leuk&mie (ALL)
e Akute myeloische Leukamie (AML)
e Chronisch myeloische Leukamie (CML)

e Chronisch lymphatische Leukamie (CLL)
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Fir die Diagnose wird eine Blutuntersuchung durchgefihrt und eine Probe des
Knochenmarks entnommen. Bei der akuten Leukdmie besteht die Behandlung aus einer
Chemotherapie und Medikamenten gegen die Nebenwirkungen. Bei der chronischen mye-
loischen Leukamie hingegen weisen die Patienten meistens eine bestimmte Chromosom-
veranderung auf (,Philadelphia-Chromosom®) und kénnen mit zielgerichteten Medikamenten,
den sogenannten Tyrosinkinasehemmern wie zum Beispiel Imatinib (Handelsname Glivec®)
behandelt werden (Druker et al., 2006).

1.1.3 Gastrointesinale Stromatumoren

Gastrointestinale Stromatumoren (GIST) sind bésartige Bindegewebstumoren, welche
hauptsachlich im Verdauungstrakt entstehen. Diese Krebsform ftritt verhaltnismafig selten
auf. In Deutschland gibt es ca. 800 - 1200 Neuerkrankungen im Jahr, wobei Manner etwas
haufiger betroffen sind als Frauen. GIST wird oft zuféllig bei Routineuntersuchungen
entdeckt, da sie unspezifische Beschwerden verursachen. In einem friihen Stadium kann der
Tumor operiert werden, wenn er noch recht klein und noch nicht in das umliegende Gewebe
eingewachsen ist. Bei fortgeschrittener Erkrankung wird auch hier Imatinib gegeben. Die
Ursache von GIST ist eine Genmutation des KIT-Rezeptors oder des PDGF-Rezeptors (engl.
Platelet Derivated Growth Factor, PDGF). Sind keine Mutationen des KIT-Gens oder des
PDGF-Gens nachweisbar, spricht man vom ,Wild-Typ“. In manchen Fallen liegt jedoch eine
Resistenz gegen den selektiven Wirkstoff Imatinib vor, oder nach langerer Behandlung wirkt
das Medikament nicht mehr (sekundare Resistenz). Dann kann zum Beispiel auf den
Tyrosinkinasehemmer Sunitinib (Handelsname Sutent®) ausgewichen werden (Nannini et
al., 2013; Rammohan et al., 2013).

1.2 Massenspektrometrie als Analysemethode

Instrumentelle Analysen, welche eine exakte Diagnostik (die Basis flr eine personalisierte
Therapie) und eine zuverlassige Pravention gewahrleisten, kdnnen nur durch analytische
Hochleistungsgerate bewerkstelligt werden. Ein vielversprechendes analytisches Verfahren,
welches bereits erfolgreich fur die Klassifizierung von Zellpopulationen eingesetzt wurde, ist

die Massenspektrometrie (MS).

Mit Hilfe eines Massenspektrometers konnen die m/z-Werte von Atomen oder Molekilen
bestimmt werden. Es besteht aus einer lonenquelle, einem Analysator und einem Detektor.
Die lonenquelle dient zur Erzeugung von lonen. Dabei wird die zu untersuchende Substanz
in die Gasphase Uberfiihrt und ionisiert. Die ,Matrix-assistierte-Laser-Desorption/lonisation”

(MALDI) (Karas et al., 1987) stellt hierbei ein besonders sanftes lonisierungsverfahren dar,

4
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bei welchem die Probe mit einer organisch-chemischen Matrix, welche Licht mit der
Wellenlange des verwendeten Lasers absorbiert, kokristallisiert. Die geladenen Molekiile
werden dann durch ein elektromagnetisches Feld beschleunigt und dem Analysator
zugefihrt, der sie entsprechend ihres Masse-zu-Ladung-Verhaltnisses (m/z) auftrennt. Dies
muss immer in einem Hochvakuum stattfinden, da bei zu hohem Druck die lonen mit den
Luftmolekilen zusammenstoRen und von ihrem Weg abkommen kénnten. Der Detektor fangt
die lonen zur Registrierung auf. Oft werden sogenannte Flugzeitmassenspektrometer (engl.
Time of Flight, TOF) verwendet (Guilhaus et al., 1997; Weickhardt et al., 1996). Durch die
unterschiedlichen Massen ergeben sich unterschiedliche Laufzeiten, welche als elektro-
nisches Signal erfasst werden. Das resultierende Massenspektrum stellt die Intensitat bzw.
Haufigkeit der lonen (dimensionslos) in Abhangigkeit ihres m/z-Wertes dar, welcher in der

Biomedizin in Dalton [Da] angegeben wird (Gross, 2012).

Der Vorteil einer linearen Flugbahn (Linearmodus) besteht darin, dass ein Zerfall von lonen
nach der Beschleunigung keine Auswirkungen auf das Massenspektrum ausubt, da sich die
Geschwindigkeit der Bruchstlicke nachdem Zerfall nicht wesentlich andert. Sie erreichen
zum gleichen Zeitpunkt den Detektor, an dem auch das urspringliche lon angekommen
ware. Die lonen besitzen jedoch nach Verlassen der lonenquelle weder die gleiche Startzeit
noch die gleiche kinetische Energie, wodurch die Massenauflésung (vor allem im héheren

Massenbereich) verschlechtert wird.

Diese Unterschiede kdnnen durch einen Reflektor-TOF-Analysator (Mamyrin, 1994) kom-
pensiert werden. Im Reflektor-TOF-Analysator dient der Reflektor als lonenspiegel, welcher
lonen mit unterschiedlichen kinetischen Energien zeitlich fokussiert. Ein einfacher Reflektor
besteht aus einem hemmenden elektrischen Feld, welches sich hinter der feldfreien
Driftregion gegeniber der lonenquelle befindet. Die lonen dringen in den Reflektor ein, wo
sie nach und nach ihre kinetische Energie verlieren. Dabei dringen lonen mit héherer
kinetischer Energie tiefer in das Bremsfeld ein und halten sich langer im Reflektor auf als
energiedrmere lonen. AnschlieBend werden sie in entgegengesetzter Richtung aus dem
Reflektor ausgeworfen. Dadurch wird eine Flugzeitkorrektur erreicht, welche das
Auflésungsvermogen des TOF-Analysators gegenuber einer linearen Laufbahn erheblich
verbessert (Cornish und Cotter, 1997). Jedoch geht aber auch aufgrund von lonenverlust der
Vorteil der hohen Empfindlichkeit der TOF-Massenspektrometer etwas verloren, da vor dem

Reflektron zerfallende lonen nicht detektiert werden kénnen.

Die MALDI Massenspektrometrie gestattet eine simultane Analyse einer Vielzahl von
Biomolekilen wie Lipide, Peptide oder Proteine. Somit kbnnen zum Beispiel viele abundante
Proteine einer Zellpopulation gleichzeitig erfasst werden. Unter standardisierten Be-

dingungen entstehen zellspezifische Signaturen, ein reproduzierbares Muster, genannt
5
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Fingerprints. Diese kdnnen dazu verwendet werden, um verschiedene Zelllinien voneinander
zu unterscheiden. Die MALDI-TOF-MS basierte Klassifizierung findet seit ihrer Einflihrung
durch Anhalt und Fenselau (Anhalt und Fenselau, 1975) mittlerweile breite Anwendung in
der Qualitatskontrolle von Lebensmitteln (Barreiro et al., 2012; Herrero et al., 2012), der
Umwelttechnologie (Koubek et al., 2012) und der klinischen Pathologie zur ldentifizierung

von Mikroorganismen (Croxatto et al., 2012; van Veen et al., 2010).

1.3 Klassifikation von Tumortypen und Tumorsubtypen

Die Herausforderung der modernen Krebsdiagnostik besteht in der schnellen und
zuverlassigen Klassifizierung humaner Tumorproben. Dabei spielt die Identifikation des
jeweiligen Tumorsubtypes eine zentrale Rolle, um dem Patienten eine personalisierte
Behandlung zu ermdglichen. Bisher wurde die Entscheidung Uber Diagnose und Therapie
vorwiegend durch die klassische immunhistopathologische Beurteilung des Biopsiegewebes
durch den behandelnden Arzt getroffen. Gewebeaufbereitung, Antikérper- oder PCR-basierte
Analytik nimmt dabei sehr viel Zeit in Anspruch (Gerber, 2008; Ross et al., 2004; Wu et al.,
2006). Im Gegensatz zu histopathologischen Analyseverfahren erhofft man sich durch MS-
basierte Methoden eine bedeutend schnellere und vor allem vom Erfahrungswert des Arztes
unabhangige Klassifizierung. Es wurde bereits gezeigt, dass durch die MALDI-TOF-MS
malignes Gewebe von gesundem unterschieden werden kann und sogar unterschiedliche
Subtypen klassifiziert werden kénnen (Gamez-Pozo et al., 2009; Liao et al., 2010). Bei der
Messung von Massenspekiren entstehen jedoch Datensatze im Umfang von mehreren
Gigabytes, deren Bearbeitung und Auswertung meist einen verhaltnismafig grollen Aufwand
darstellt und nur durch Hilfe moderner Signalverarbeitung ermdéglicht wird. Oftmals fuhrt erst
ein zeitintensives Austesten verschiedener EinflussgroRen oder gar ein mihsames
Durchsuchen des zu analysierenden Datensatzes ,per Hand“ zu den erwiinschten
Informationen. Die Erforschung und Entwicklung systematischer Arbeitsprozesse zur
automatischen Klassifikation humaner Karzinome ware daher hilfreich, um in Zukunft
medizinisch relevante Merkmale schneller und zuverldssiger als bisher extrahieren zu
kénnen. Dazu bedarf es zunachst jedoch einer Methodenetablierung anhand eindeutig

charakterisierter Zelllinien eines definierten Tumorsubtypes.

Aufgrund der biologischen Komplexitat von Saugerzellen war es jedoch lange nicht méglich,
Klassifikationen anhand von massenspektrometrischen Protein-Fingerprints durchzufihren.
Zhang et al. (Zhang et al., 2006) zeigten erstmals, dass mit Hilfe von Fingerprints auch eine
Unterscheidung verschiedener Saugerzellen durchgefihrt werden kann. Die Unterscheidung

wurde hierbei visuell anhand einiger herausragender Peaks durchgeflihrt. Es folgten weitere
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visuelle Betrachtungen herausragender Peaks von Fingerprints zur Proteinanalyse von
Huhner-Makrophagen (Kannan et al., 2007), zur Untersuchung von Peptidhormonen in
Pankreas-Zelllinien (Buchanan et al., 2007) und zur ldentifikation von apoptotischen Zellen
(Dong et al., 2011).

Um die Zell-Klassifikation mit Hilfe statistischer Methoden durchfiihren zu konnen, bedarf es
zunachst einer geeigneten Vorverarbeitung der Fingerprints. Wird die biologische Probe
durch verschiedene Personen, an verschiedenen Messtagen oder mit unterschiedlichen
Parametereinstellungen vermessen, kann dies zu einer Variabilitdt der spektralen Infor-
mation fihren. Auch das Messgerat selbst kann zum Beispiel durch Detektor-
ungenauigkeiten Schwankungen verursachen. Einfluss auf die Prazision der Daten haben
auch die Messdauer und die spektrale Aufldsung. Abbildung 1 zeigt die Arbeits- schritte,
welche standardmaRig fur die Aufbereitung der Massenspektren verwendet werden (Hilario
et al., 2006). Ein Softwarepaket, welches oft fir die Vorverarbeitung und Analyse verwendet
wird, ist ClinProTools, welches von der Firma Bruker Daltonik zum Messgerat mitgeliefert
wird (Ketterlinus et al., 2005). Des Weiteren bietet MATLAB (The MathWorks, Inc.), eine
kommerzielle Software zur Lésung mathematischer Probleme und zur graphischen
Darstellung der Ergebnisse, die Bioinformatics Toolbox an, in welcher speziell fur
Massenspektren Funktionen zur Vorverarbeitung bereitgestellt werden (Henson und Cetto,
2005).

Vorverarbeitung Datenreduktion

Spektrale
Rekalibration

| { Normierung |

Abbildung 1: Standard-Verarbeitung von Massenspektren

Fir eine optimale Zell-Klassifikation ist es neben der Beseitigung den eben erwahnten
Schwankungen, welche bei einer MS-Messung entstehen kdnnen, sehr wichtig, dass
zunachst die enorme Datendimension der Massenspektren reduziert wird. Die relevante
Information ist in einem nur sehr geringen Teil der Fingerprints enthalten. Schon ein paar
wenige Signale reichen erfahrungsgemaf zur Unterscheidung mehrerer Zelllinien aus. Durch
Entfernen der unwichtigen Information kann das Klassifikationsergebnis um ein Vielfaches

verbessert werden.

Ein weiterer wichtiger Punkt ist die spektrale Rekalibration der Fingerprints. Zum einen
mussen die Peaks dem genauen m/z-Wert zugeordnet werden, um sie spater identifizieren
zu kénnen. Zum anderen ist es fir eine Klassifikation (und andere statistische Analysen)

zwingend notwendig, dass alle Massenspektren eine gemeinsame Massenachse besitzen.
7
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Der Klassifikator erwartet, dass die Spektren in Form einer Matrix vorliegen, bei welcher die
Intensitaten der Spektren in den Zeilen und die m/z-Werte in den Spalten stehen. Ist dieser

Sachverhalt nicht gegeben, kann keine Klassifikation durchgefiihrt werden.

Fir die Entwicklung einer optimalen Methode zur Zell-Klassifikation bedarf es also zunachst
einer Untersuchung der Standard-Verarbeitungsschritte der massenspektrometrischen

Fingerprints, da diese die Grundlage flr nachfolgende Analyse darstellen.

1.3.1 Vorverarbeitung

Nach der Messung liegen die Spektren im firmenspezifischen Datenformat vor. Sie kdnnen
dann mit der mitgelieferten Software eingelesen, bearbeitet und analysiert werden. Ist jedoch
eine Auswertung der Spektren mit einem externen Analyse-Tool notwendig, missen die
Spektren in das entsprechende Datenformat konvertiert werden. Dies erfordert einen hohen
Zeitaufwand, wenn die einzelnen Spektren zum Beispiel in Excel-Tabellen (bertragen
werden mussen (Hanrieder et al.,, 2011). Fir eine schnelle Klassifikation ware es daher
hilfreich, ein Datenformat zur definieren, welches eine einfache Handhabung der Spektren
ermoglicht und fir die Klassifikation wichtige Informationen wie Tumortyp und Subtyp

bereitstellt.

Haufig weisen spektrale Daten ein chemisches Hintergrundrauschen auf. Dieses erfordert
eine Basislinienkorrektur, um die Grundlinie auf null zu verschieben. Die Software
ClinProTools der Firma Bruker Daltonik zum Beispiel bietet zur Korrektur von Massen-
spektren zwei Moglichkeiten an: Convex Hull Baseline und Top Hat Baseline. Letztere wurde
schon oft zur Vorverarbeitung von Fingerprints verwendet (Munteanu et al., 2012;
Ouedraogo et al.,, 2010; Schwamb et al., 2013). Des Weiteren bietet die Bioinformatics
Toolbox von MATLAB die Funktion msbackadj zur Basislinienkorrektur an, welche ebenfalls
schon zur Vorverarbeitung von Fingerprints eingesetzt wurde (Povey et al., 2014). Die Basis-
linienkorrektur als standardmaRiger Schritt in der Vorverarbeitung von Massenspektren ist

eine bereits etablierte Methode und bedarf keiner weiteren Optimierung.

Rauschen kann jedoch nicht nur chemischen, sondern auch instrumentellen Ursprungs sein.
Hierbei kann durch einen Filter zur Glattung der Spektren das Signal-Rausch-Verhaltnis
(engl. Signal to Noise Ratio, SNR) noch weiter verbessert werden. Dafir eignet sich der
Savitzky-Golay-Filter (Savitzky und Golay, 1964) welcher im Wesentlichen eine polynomielle
Regression um den zu glattenden Datenpunkt durchfiihrt. Der Hauptvorteil dieser Methode
ist die Erhaltung wichtiger, spektraler Merkmale wie lokale Maxima / Minima und Impuls-
breite. Dieser Algorithmus wird von der Software ClinProTools zur Verfligung gestellt und
wurde schon sehr oft zur Rauschunterdriickung von Fingerprints eingesetzt (Munteanu et al.,
2012; Ouedraogo et al., 2010; Schwamb et al., 2013). MATLAB bietet die Funktionen
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sgolayfilt (allgemein) aus der Signal Processing Toolbox und mssgolay (speziell fur
Massenspektren) aus der Bioinformatics Toolbox zur Signalglattung an. Letztere wurde
bereits zur Signalglattung von Fingerprints eingesetzt (Povey et al., 2014). Die Verwendung
des Savitzky Golay Filters zur Signalglattung von Massenspektren ist ebenfalls eine bereits
etablierte Methode, welche keiner Optimierung mehr bedarf. Jedoch werden bei dieser
Methode keine Datenpunkte geléscht. Bereiche, welche nur aus Rauschen bestehen, sind
nach wie vor in den Spektren enthalten und kénnten weitere Analysen verfalschen. Aus
diesem Grund ware die Entwicklung einer Methode, welche diese Bereiche nachtraglich

noch aus den Spektren eliminiert, von Vorteil.

1.3.2 Datenreduktion

Eine optimale Zell-Klassifikation setzt eine Datenreduktion voraus, bei welcher die zur
Unterscheidung relevanten Peaks erhalten bleiben. Die Herausforderung besteht hierbei
darin, auch diejenigen relevanten m/z-Werte zu finden, welche nur kleine Unterschiede
aufweisen. Des Weiteren konnte bei der systematischen Entwicklung einer optimalen
Klassifikationsmethode eine grole Anzahl von Signalwerten (dies ist vor allem bei
Massenspektren der Fall) zu Problemen bei der Verwendung von rechenintensiven
Algorithmen fihren, sodass schnell die Grenze der Rechenkapazitat des Computers erreicht

wird.

Das derzeitige Standard-Verfahren zur Reduktion der Datenpunkte in einem
Massenspektrum ist das sogenannte Peak Picking Verfahren, welches schon wiederholt in
der Literatur diskutiert wurde. Dabei werden die Peaks anhand bestimmter Merkmale wie
Peakhohe, Peakbreite oder dem Signal-Rauchsch-Verhaltnis ausgewahlt. Kempka et al.
(Kempka et al., 2004) entwickelten eine Methode, welche auf der Annahme basiert, dass die
Peak-Form einer GauB-Verteilung entspricht. Du et al. (Du et al., 2006) schlagen einen
Ansatz vor, bei welcher kontinuierliche Wavelet-Transformation durchgefuhrt wird. Yang et
al. (Yang et al., 2009) flhrten eine Studie durch, in welcher sie mehrere Peak Picking
Verfahren miteinander verglichen. Das Peak Picking Verfahren wird im Softwarepaket
ClinProTools standardmafig zur Datenreduktion eingesetzt. Die Peak-Analyse basiert dort
auf den Mittelwertspektren der Klassen oder dem Mittelwertspektrum des gesamten
Datensatzes. Es wurde schon oft zur Datenreduktion von Fingerprints eingesetzt (Munteanu
et al., 2012; Ouedraogo et al., 2010; Schwamb et al., 2013).

Das Peak Picking Verfahren gibt jedoch keine Auskunft Uber die statistische Relevanz der
Peaks, das heildt, wie gut sich die gefunden Peaks flr Zell-Klassifikation eigenen. Auch trifft
es keine Aussage darlber, welche und wie viele der detektierten Peaks flir eine optimale

Zell-Klassifikation bendtigt werden. Des Weiteren kdnnen eventuell wichtige, sehr kleine
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Peaks Ubersehen werden. Werden die Peaks im Mittelwertspektrum des Datensatzes
gesucht, kann es passieren, dass manche Peaks durch die Mittelung verloren gehen. Daher
bedarf es einer Untersuchung, ob sich andere, statistische Merkmalsextraktionsmethoden

besser flr die Zell-Klassifikation eignen.

Ein weiteres Verfahren, welches schon oft zur Datenreduktion von Fingerprints eingesetzt
wurde (Chiu et al., 2015; Feng et al.,, 2010; Sakai et al., 2015), ist die Haupt-
komponentenanalyse (engl. Principal Component Analysis, PCA). Sie ist statistisches
Verfahren, welches zur Strukturierung und Vereinfachung hochdimensionaler
Merkmalsraume eingesetzt wird (Pearson, 1901). Das Ziel der PCA ist es, die Dimension
oder das Rauschen eines Datensatzes zu reduzieren, ohne dabei die in den Daten
enthaltene Information zu verlieren. Datensatze mit sehr vielen Variablen zeigen oft
ahnliches Verhalten und besitzen redundante Information. Der mehrdimensionale Datenraum
wird bei der PCA so gedreht, dass die Richtung der groRten Varianz die erste
Koordinatenachse des projizierten Datenraums wird. Die resultierenden neuen Achsen
(Hauptkomponenten) stehen orthogonal aufeinander und sind nach absteigender Varianz
sortiert. In den meisten Fallen werden nur die ersten Hauptkomponenten betrachtet, da sie
den Grolteil der Varianz besitzen. Die restlichen Hauptkomponenten bestehen
hauptsachlich aus Rauschen. Ein groRer Nachteil dieser Methode ist, dass nur schwer
Ruickschlisse auf die zur Unterscheidung wichtigen m/z-Werte geschlossen werden koénnen,
da eine Hauptkomponente aus der Linearkombination aller urspriinglichen m/z-Werte
besteht. Fir eine optimale Zell-Klassifikation wiirde sich daher besser eine Methode eignen,

bei welcher jedem m/z-Wert eindeutig ein Gewicht zugeordnet werden kann.

Oft wird die PCA auch gleichzeitig als Klassifikationsmethode eingesetzt, indem die
Hauptkomponenten als Punktwolken in einem Schaubild dargestellt werden. Die Beurteilung
des Erfolgs der Klassifikation erfolgt dann durch die visuelle Betrachtung des Schaubilds. Fir
eine sichere Klassifikation ware jedoch eine objektive Kennzahl fir die Bewertung besser

geeignet.

Beim Resampling wird die Anzahl der Datenpunkte in den Massenspekiren um einen
bestimmten Faktor verringert. In der Bioinformatics Toolbox von MATLAB ist dazu die
Funktion msresample enthalten, welche schon fur die Datenreduktion von Fingerprints
eingesetzt wurde (Povey et al., 2014). Dieses Verfahren ist jedoch mit einem
Informationsverlust verbunden und gibt keine Auskunft Gber die Signifikanz der Peaks. Daher
eignet sich nicht fir die Entwicklung einer optimalen Klassifikationsmethode.

Auswahl der Peaks
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1.3.3 Auswahl der Peaks

Mit Hilfe einer Varianzanalyse (engl. Analysis of Variance, ANOVA) kann geprUft werden, ob
die Unterschiede der Peaks (Mittelwerte) zwischen den Spektren der verschiedenen Zell-
linien signifikant oder ob sie so klein sind, dass sie wahrscheinlich durch zufélliges Rauschen
entstanden sind (Hartung und Elpelt, 2007). Ist dies der Fall, kann mit Hilfe eines
sogenannten Post-Hoc-Tests festgestellt werden, welche dieser Peaks sich unterscheiden
(Hochberg und Tamhane, 2009). Haufig wird bei der ANOVA ein Signifikanzniveau (Alpha-
Wert) von 5% verwendet. Dieses sagt aus, dass der Unterschied zwischen den Zelllinien zu
95% signifikant ist. Der sogenannte p-Wert (PrufgroRe) muss also kleiner oder gleich dem

Signifikanzniveau sein.

In ihrer einfachsten Form stellt die ANOVA eine Alternative zum T-Test (Student, 1908) dar.
Der Nachteil des T-Tests ist, dass dieser immer nur zwei Stichproben / Zelllinien miteinander
vergleichen kann. Mit Hilfe der ANOVA kann er jedoch zur Untersuchung von mehr als nur

zwei Stichproben / Zelllinien erweitert werden.

Marvin-Guy et al. (Marvin-Guy et al., 2008) fuhrten eine einfache ANOVA zur Bestimmung
der Signifikanz der Unterschiede von Epithelzellen eines Darmkarzinoms durch. Als Post-
Hoc-Test wurde hier der Fisher-LSD (engl. Least Significant Difference) verwendet. Dabei
handelt es sich um einen paarweise T-Test zwischen allen Gruppen / Zelllinien, wobei jedoch
immer die gesamte Varianz aller Zelllinien und nicht nur die Varianz der jeweils zwei
beteiligten Zelllinien verwendet wird. Es gilt der gleiche Alpha-Wert flr alle Vergleiche,
wodurch die Signifikanz erschwert wird. Trotzdem kénnten hier zu viele Signifikanzen

detektiert werden.

Harnrieder et al. (Hanrieder et al., 2011) flhrten eine einfache ANOVA zur Unterscheidung
von Gliazellen durch. Im Anschluss daran wurde der Tukey-HSD-Test (engl. Honestly
Significant Difference) verwendet. Er ist ahnlich dem Fisher-LSD-Test, hier wird jedoch ein

hoéheres Signifikanzniveau festgelegt.

Ein weiteres Verfahren der ANOVA ist der parameterfreie Wilcoxon-Vorzeichen-Rang-Test
(Mann und Whitney, 1947; Wilcoxon, 1945). Dieser beruht auf den Differenzen der
Wertepaare (Intensitaten des gleichen m/z-Wertes zweier Zelllinien), wobei das Vorzeichen
der Differenz berucksichtigt wird. Er wurde von Portevin et al. (Portevin et al., 2015) zur
Unterscheidung von Immunzellen eingesetzt. Im Anschluss daran wurde eine Bonferroni-
Korrektur (Bonferroni, 1936) durchgefiihrt, welche zu viele falsch-positiv Ergebnisse
vermeiden soll. Bei diesem wird der Alpha-Wert durch die Anzahl der durchgefiihrten

Experimente geteilt.
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In allen drei Fallen wurden alle Peaks fir die Zell-Klassifikation verwendet, welche nach dem
Post-Hoc-Test einen bestimmten p-Wert erreichten, welche also mit einer bestimmten
Wahrscheinlichkeit fur die Unterschiede der Zelllinien verantwortlich sind. Fir eine sichere
Zell-Klassifikastion ware jedoch eine Bewertung der Peaks anhand von Gewichten und nicht
basierend auf Wahrscheinlichkeiten besser geeignet, um grundsatzlich das Auftreten von
falsch-positiv Ergebnissen zu umgehen. Des Weiteren kénnte das zuvor durchgefiihrte
Peak-Picking eventuell schon im Vorfeld zu einem Informationsverlust geflhrt haben. Es
existieren zahleiche Methoden zur Merkmalsextraktion, welche eine Beurteilung der Peaks
anhand von Gewichten ermoglichen und noch nicht alle auf Fingerprints angewandt wurden.
Eine systematische Untersuchung dieser Methoden fir die Optimierung der Zelllinien-

Klassifikation wurde bisher jedoch noch nicht durchgefuhrt.

Eine Mdglichkeit zur Bestimmung einer geeigneten Peak-Anzahl und Peak-Kombination fur
eine gute Klassifikation, ist die Anwendung von genetischen Algorithmen (engl Genetic
Algorithms, GA). Diese sind heuristische Optimierungsverfahren und beruhen auf Methoden
und Erkenntnissen der biologischen Genetik. Der grundlegende Steuerungsmechanismus
dabei ist: Mutation, Selektion und Rekombination. Sie werden bei sehr gro3en und
komplexen Datenmengen angewendet, wenn es sonst zu keinen brauchbaren Ergebnissen
kommen oder die Berechnung zu viel Zeit beanspruchen wirde. Dabei werden die
Parameter einer Gleichung oder eines anderen strukturierten Losungsansatzes optimiert
(Goldberg und Holland, 1988; Holland, 1975). Schwamb et al. (Schwamb et al., 2013)
benutzen diesen Algorithmus, um die beste Peak Kombination zur Identifikation von
Signaturen als Indikator fiir Zellstress und Apoptose anhand von Fingerprints zu erhalten.
Allerdings kann es vorkommen, dass genetische Algorithmen nicht die optimale Ldsung
finden, wenn die eingestellten Startparameter zu weit von der besten Endlésung entfernt
sind. Des Weiteren kann dieser Algorithmus nicht angewandt werden, wenn zuvor kein Peak
Picking stattgefunden hat, da er aufgrund der enorm groRen Anzahl an Datenpunkten in
einem Massenspektrum wahrscheinlich nicht in annehmbarer Zeit durchfiihrbar ist. Daher
bedarf es zum einen der Entwicklung einer Methode, welche auch in groRen Datenmengen
Peak-Kombinationen selektiert, und zum anderen der Untersuchung der Leistung und

Rechenzeit in Hinblick auf eine schnelle Zelllinien-Klassifikation.

1.3.4 Spektrale Rekalibration

Durch Fehler bei der Kalibrierung oder durch Unscharfen wahrend der Spektrengenerierung
kann es zu systematischen Verschiebungen der Massenachse kommen. Dies kann zur
Folge haben, dass ein Protein in verschiedenen Spektren nicht exakt die gleichen m/z-Werte
aufweist. Zudem kann die Auflosung eines Peaks bei verschiedenen Experimenten (in

Abhangigkeit zum m/z-Wert) variieren. Aus diesen Grunden ist es notwendig, eine
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Rekalibration durchzufiihren, so dass am Ende alle Spektren eine einzige gemeinsame
Massenachse besitzen. Die Fingerprints missen, wie bereits erwahnt, in Form einer Matrix
fur die nachfolgenden Analysen zur Verfligung stehen. Die Software ClinProTools rekalibriert
die Spektren standardmafRig mit Hilfe herausragender Peaks im Anschluss an das
Peak Picking Verfahren (Munteanu et al.,, 2012; Ouedraogo et al., 2012; Schwamb et al.,
2013). Fir die systematische Untersuchung anderer Peak-Auswahl-Methoden muss die
Ausrichtung der Massenache jedoch auf den unreduzierten Daten erfolgen. Gobom et al.
(Gobom et al.,, 2002) entwickelten zwar eine Methode zur Rekalibrierung, welche ein
Polynom hdheren Grades auf mehrere im gesamten Massenbereich verteilte m/z-Werte legt,
doch werden hierflir einige Referenz-Peaks bendtigt, welche wiederum ein gewisses
Fachwissen voraussetzen. Daher bedarf es der Entwicklung einer Methode zur Berechnung
einer gemeinsamen Massenachse und zur Ausrichtung der Spektren, welche sich einerseits
schnell und einfach durchfihren Iasst, und andererseits unabhangig von bestimmten
Kalibrations-Peaks sind, so dass sie sich auf alle Zelllinien und biomedizinischen Frage-

stellungen anwenden lasst.

1.3.5 Normierung

Mit einer Normierung werden die unterschiedlichen Massenspektren fir die nachfolgende
Analyse vergleichbar gemacht. Im Softwarepaket ClinProTools werden die Spektren einer
TIC-Normierung unterzogen. Als Totalionenstrom (engl. Total lon Current, TIC) wird die
Summe der Strdme bezeichnet, welche von den lonen aller m/z-Werte im Spektrum erzeugt
wird. Dies ist die Standardmethode, welche haufig fir die Normierung von Fingerprints
eingesetzt wird (Munteanu et al., 2012; Ouedraogo et al., 2012; Schwamb et al., 2013). Die
Bioinformatics Toolbox von MATLAB stellt die Funktion msnorm bereit, welche die Flache
unter der Kurve eines Spektrums auf den Gruppenmedian normiert. Auch sie wurde bereits
fur die Normierung von Fingerprints verwendet (Povey et al., 2014). Diese beiden

Normierungsmethoden sind bereits etabliert, weshalb hier keine Optimierung mehr nétig ist.

1.3.6 Klassifikation

Die Klassifikation ist eine Vorhersagemethode des maschinellen Lernens, bei der Objekte
anhand ihrer Merkmale verschiedenen Klassen zugeordnet werden. Der Ausgabewert ist ein
diskreter Wert. In der Medizin wird die Klassifikation dazu benutzt, um eine Diagnose zu
erstellen. Die Merkmale sind in diesem Fall die Symptome einer Krankheit, oder bei
Verwendung der Massenspektrometrie bestimmte Signale, welche charakteristisch fir den

Krebszelltyp sind.

Bei der Uberwachten Klassifikation werden die Trainingsdaten zusammen mit ihren

zugeordneten Ausgabewerten dem Klassifikator Ubergeben. Diese Art der Klassifikation
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findet ihre Anwendung zum Beispiel bei Existenz einer Datenbank, in welcher
Referenzmessungen enthalten sind und eine unbekannte Probe einer Krebsart oder
Mutation zugeordnet werden sollen (Avila et al., 2016). Ublicherweise werden bei der
Uberwachten Klassifikation die Daten in Trainings- und Testdaten aufgeteilt, wobei mit Hilfe
der Trainingsdaten ein Modell erstellt wird, mit welchem die Testdaten im Anschluss

klassifiziert werden.

Ein Uberwachtes Klassifikationsverfahren, welches schon flir die Analyse von Zelllinien
anhand von Fingerprints eingesetzt wurde (Schwamb et al., 2013), ist der k-Nachste-
Nachbarn Algorithmus (eng. k-Nearest Neighbours, KNN). Hier wird fir jeden Datenpunkt
der Abstand zu seinen k nachsten Nachbarn berechnet. Als Distanzmalfd wird hierbei oft die
Euklidische Distanz verwendet. Die Entscheidung fallt dann durch einen Mehrheitsbeschluss
(Altman, 1992). Der Nachteil von Uberwachten Klassifikationsverfahren ist, dass relativ zur
Anzahl der Merkmale eine sehr grol’e Anzahl an Proben benétigt wird, um ein ,auswendig
lernen des Klassifikators zu verhindern. Dies ist vor allem bei Massenspektren besonders
kritisch, da diese aus enorm vielen Datenpunkten bestehen. Hier zeigt sich noch einmal die
Notwendigkeit einer effektiven Datenreduktion der MS-Fingerprints fur eine sichere Zelllinien-

Klassifikation, welche allein durch das Peak Picking Verfahren nicht sichergestellt ist.

Bei der unuberwachten Klassifikation werden die Trainingsdaten ohne die zugehdrigen
Ausgabewerten dem Klassifikator Ubergeben. Die einzige Information, welche dem
Klassifikator mitgegeben werden kann, ist die Anzahl der Klassen, in welche er den
Trainingsdatensatz unterteilen soll. Fir die uniberwachte Klassifizierung werden typischer-
weise sogenannte Clustering-Verfahren eingesetzt. Diese partitionieren die Datenmenge in
mehrere Cluster, so dass sich ahnliche Daten im gleichen Cluster befinden. Fir den
klinischen Betrieb kann diese Variante der Klassifizierung von Nutzen sein, um zu prufen, ob
der Pathologe sich eventuell bei der Beurteilung einer Probe geirrt hat oder ob eine Probe

von vorne herein falsch zugeordnet wurde.

Ein uniberwachtes Klassifikationsverfahren, welches schon sehr oft zur Klassifikation von
Zelllinien anhand von Fingerprints verwendet wurde (Karger et al., 2010; Munteanu et al.,
2012; Ouedraogo et al., 2012), ist die hierarchische Clusteranalyse (engl. Hierarchical
Cluster Analysis, HCA). Die HCA st ein distanzbasiertes Verfahren zur Clusteranalyse, bei
dem die Objekte, welche zueinander eine geringe Distanz aufweisen, zu einem Cluster
zusammengefasst werden (Rokach und Maimon, 2005). Dabei kdnnen verschiedene
Distanzmalle verwendet werden. Auch hier wird haufig die Euklidische Distanz verwendet.
Das Ergebnis ist eine hierarchische Struktur, welche graphisch durch ein zweidimensionales
Diagramm, dem sogenannten Dendrogramm, dargestellt wird. Das Dendrogramm ist eine

spezielle Baumstruktur, deren Knoten jeweils ein Cluster darstellen. Die Wurzel reprasentiert
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ein einziges Cluster, welches die gesamten Datenobjekte beinhaltet. Ein innerer Knoten
entspricht der Vereinigung aller seiner Kinderknoten. Eine Kante zwischen zwei Knoten stellt

die Distanz zwischen den beiden verbundenen Clustern dar.

Bei der HCA wird grob zwischen zwei Verfahren unterschieden. Zum einen gibt es die
divisiven Clusterverfahren (top-down), in welchen zunachst alle Objekte einem Cluster
angehoéren und dann schrittweise in immer kleinere Cluster aufgeteilt werden, bis jedes
Cluster nur noch aus einem Objekt besteht. Zum anderen gibt es die agglomerativen
Clusterverfahren (bottom-up), in welchen zunachst jedes Objekt ein Cluster bildet, welche
dann schrittweise zu immer gréfieren Clustern zusammengefasst werden, bis alle Objekte zu
einem einzigen Cluster gehdren. Des Weiteren kdnnen verschiedene Algorithmen, welche
die Cluster zusammenfasst bzw. aufteilt, verwendet werden, wie zum Beispiel das Single-
Linkage-Verfahren, welches den kirzesten Abstand zwischen zwei Punkten wahlt. Die HCA
bietet ein hohes Mal} an Flexibilitat, da auch komplexere Distanzmalie verwendet werden
kénnen. Ein Vorteil ist, dass sie aul3er der Distanzfunktion keine eigenen Parameter besitzt.
Durch die Baumstruktur ist keine Festlegung auf eine bestimmte Clusterzahl notwendig, da
die Cluster-Hierarchie auch Unterstrukturen erlaubt. Die Beurteilung des Erfolgs der
Zelllinien-Klassifikation geschieht meist durch die visuelle Betrachtung des Dendrogramms.
Dies kann jedoch bei einer groRen Anzahl an Zelllinien und Proben sehr schnell

unubersichtlich werden.

Eine systematische Untersuchung verschiedener Methoden zur Merkmalsextraktion in
Kombination mit verschiedenen Klassifikationsmethoden flr eine optimale Zelllinien-
Klassifikation anhand von Fingerprints wurde bisher noch nicht durchgeflihrt. Dies ware
jedoch notwendig, um die optimale Methode zur Zelllinien-Klassifikation zu finden, mit
welcher schneller als bisher und trotzdem sicher klassifiziert werden kann. Vor allem sind die
bisherigen Methoden aus der Signalverarbeitung flr Fingerprints noch nicht auf Ge-

schwindigkeit optimiert worden, was in der Praxis zu Problemen fiihren kénnte.

1.3.7 Objektive Bewertungskennzahlen

Zur Bewertung eines Klassifikationsmodells wird ein objektives Kriterium benétigt. Im Falle
einer Uberwachten Klassifikation, bei welcher die Klassenzugehérigkeit im Vorfeld bekannt
ist, wird das Ergebnis durch die Klassifikationsrate beurteilt. Sie gibt das Verhaltnis der
richtig klassifizierten Objekte zur Gesamtzahl der Objekte im Datensatz an. Bei der
uniberwachten Klassifikation wird im Anschluss eine Clusteranalyse durchgefiihrt (Jain und
Dubes, 1988). Dabei geht es darum zu beurteilen, wie gut das Clustering funktioniert hat. Ein
Clusteralgorithmus teilt die Daten in eine meist vorgegebene Anzahl von Gruppen, ohne zu

wissen, zu welcher Klasse sie tatsachlich gehoren.
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Ist die Klassenzugehorigkeit in der Realitdt jedoch bekannt, kann der verwendete
Algorithmus mit Hilfe von sogenannten External Indicies evaluiert werden. Zwei bekannte
Kennzahlen aus der Literatur, mit welchen eine externe Clusteranalyse durchgefiihrt werden
kann, ist die Reinheit (engl purity) und die Entropie (Deepa et al., 2012; Rendén et al., 2011;
Sripada und Rao, 2011). Die Reinheit bestimmt fur ein Cluster, inwiefern nur Objekte einer
Klasse enthalten sind. Die Entropie berlicksichtigt die Verteilung der Klassen in einem
einzelnen Cluster. Die Reinheit bzw. die Entropie des Clusterergebnisses ist dann das
gewichtete Mittel der Reinheitswerte bzw. der Entropien aller Cluster. Kremer et al. (Kremer
et al., 2011) stellen eine Ubersicht (iber weitere Bewertungskennzahlen dar. Der Nachteil
dieser External Indices ist, dass sie im Vergleich zur Klassifikationsrate keine exakte

Aussage uber den Erfolg der Klassifikation liefern.

Eine externe Clusteranalyse mit Hilfe von Kennzahlen zur Beurteilung des Klassifikations-
ergebnisses bei der Unterscheidung von Zelllinien wurde bisher noch nicht durchgefiihrt.
Karger et al. (Karger et al., 2010) zum Beispiel verwendeten eine HCA zur Klassifikation von
66 stabilen Zelllinien. Die Auswertung erfolgte jedoch durch eine visuelle Betrachtung des

Dendrogramms.

Fur die systematische Untersuchung verschiedener Methoden zur Merkmalsextraktion und
Klassifikation (uniberwacht), bei welcher eine Vielzahl an Kombinationen getestet und
miteinander verglichen werden sollen, muss daher zunachst eine Kennzahl entwickelt
werden, welche sowohl eine mdglichst exakte Aussage Uber die Qualitat der Ergebnisse
liefert (sichere Klassifikation), als auch die Rechenzeit und den Speicherbedarf optimiert

(schnelle Klassifikation).

1.4 Bestimmungen von Wirkstoffwirkungen
1.4.1 Pharmakodynamik

Die Pharmakodynamik beschaftigt sich mit der Wirkung von Arzneimitteln auf den Korper
(Hollinger, 2007). Dabei zeigt das Wirkprofil, welche Effekte auftreten und welche Organe
oder biologische Funktionen beeinflusst werden. Spezifische Wirkstoffe sind weitgehend von
der molekularen Struktur abhangig und entfalten ihre Wirksamkeit an einem bestimmten Ort.
Sie wirken auf koérpereigene Strukturen, wie zum Beispiel Rezeptoren oder Enzyme, und es
reichen meist niedrige Konzentrationen, um eine Wirkung hervorzurufen. Es wird von einem
sogenannten ,Schlissel-Schloss-Prinzip“ gesprochen. Andere Wirkstoffe hingegen wirken
unspezifisch. Sie sind eher in hohen Konzentrationen wirksam und verteilen sich im

gesamten Organismus. Moderne molekular-gerichtete Therapeutika weisen haufig eine
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verbesserte Wirksamkeit bei gunstigerem Nebenwirkungsprofil auf als konventionelle
Chemotherapeutika. Sie stehen daher im Fokus der klinischen Forschung und der
Entwicklung einer individualisierten Medizin. Biomarker, oder allgemein molekulare
Signaturen, sind dabei von besonderer Bedeutung (Ebert et al., 2012). Pradiktive Biomarker
ermoglichen es, das Ansprechen eines individuellen Patienten auf spezielle Wirkstoffe
vorherzusagen. Dabei wird nach Zielstrukturen flir Arzneistoffe gesucht, welche vorliegen
muissen, wenn die Therapie mit einem bestimmten Therapeutikum sinnvoll sein soll.
Pharmakodynamische Biomarker erlauben es, die Wirksamkeit der molekular-gerichteten
Therapeutika anzuzeigen. Es kénnen Variationen erkannt werden, um gegebenenfalls die
Wirkstoffdosis individuell anzupassen. Massenspektrometrische Methoden haben bereits
wesentlich zur Entdeckung molekularer Targets bzw. Therapeutika beigetragen (Bantscheff
et al., 2011; Dawson et al., 2011; Kruse et al., 2008; Ramsden et al., 2011).

1.4.2 Konzentrations-Wirkungs-Beziehung

Eine zentrale Bedeutung in der Pharmakodynamik besitzt die Dosis-Wirkungs-Beziehung
bzw. die Konzentrations-Wirkungs-Beziehung, da durch diese Aussagen Uuber die
Wirksamkeit und Sicherheit von Arzneimitteln getroffen werden kdnnen. Sie beschreibt
graphisch den Zusammenhang zwischen der verabreichten Dosis / Konzentration eines
Medikaments und seiner Wirkung. Es kann abgelesen werden, welche Konzentrationen eine
Wirkung verursachen, wie stark die Effekte in Abhangigkeit der Konzentration sind und ab
wann toxische Effekte auftreten. Die meisten Wirkstoffe weisen allerdings keine lineare
Beziehung auf. Eine doppelte Konzentration zum Beispiel verursacht nicht zwingend einen
doppelt so grofden Effekt. Im Idealfall ergibt sich eine sigmoide Kurve. Anhand der Steigung
der Kurve kénnen die Auswirkungen der Konzentrationsanderungen auf die Wirkung des
Medikaments erkannt werden. Als mittlere effektive Konzentration (EC50) wird die
Konzentration bezeichnet, bei welcher ein halbmaximaler Effekt beobachtet wird. Dies
entspricht dem Wendepunkt der Kurve. Der sogenannte Fold Change gibt das Verhaltnis der

Wirkung zwischen der minimalen und maximalen Wirkstoffkonzentration an.

Um eine Konzentrations-Wirkungs-Kurve zu erstellen, kann zum Beispiel die
Statistiksoftware GraphPad Prism (Motulsky und Christopoulos, 2004) verwendet werden.
Sie besitzt ein umfassendes Repertoire zum Thema nichtlineare Regression und
Kurvenanpassung. Im Rahmen der MS-basierten Fingerprint-Analyse wurde sie bereits
eingesetzt, um die Zellaktivitdt mit Imatinib behandelter Zellen anhand von Histon-
Deacetylasen (HDAC) Inhibitoren zu messen (Munteanu et al., 2014). Des Weiteren wurden
toxische Effekte in Zell-basierten ékotoxischen Testsystemen untersucht (Kober et al., 2015).

Dabei wurden jeweils einzelne Konzentrations-Wirkungs-Kurven erstellt und deren EC50-
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Werte berechnet. Eine Methode zur automatischen Auswertung von MS-Fingerprints fur die

Wirkstoff-Profilierung wurde bisher jedoch noch nicht entwickelt.
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2 ZIELSETZUNG

Moderne molekular-gerichtete Therapeutika weisen haufig eine verbesserte Wirksamkeit bei
gunstigerem Nebenwirkungsprofil auf als konventionelle Chemotherapeutika. Sie stehen
daher im Fokus der klinischen Forschung und der Entwicklung einer individualisierten
Medizin. Biomarker oder allgemein molekulare Signaturen, welche die Wirksamkeit
molekular-gerichteter Therapeutika anzeigen oder vorhersagen, sind dabei von besonderer
Bedeutung. Die Grundlage daflr besteht in der schnellen und zuverlassigen Klassifizierung
humaner Tumorproben. Massenspektrometrische Methoden haben bereits wesentlich zur
Entdeckung molekularer Therapeutika beigetragen. Diese generieren jedoch Datensatze im
Umfang von mehreren Gigabytes, deren Bearbeitung und Auswertung nur mit Hilfe moderner

Signalverarbeitung madglich ist.

Dieses Dissertationsprojekt verfolgte daher folgende Ziele:

1. Uberfiihrung der MS-Daten in ein MATLAB-kompatibles Datenformat sowie die
Optimierung der Vorverarbeitung von massenspektrometrischen Fingerprints

2. Entwicklung einer geeigneten Kennzahl zur Bewertung der systematischen Unter-
suchung verschiedener Merkmalsextraktions- und Klassifikationsmethoden

3. Entwicklung und Optimierung einer Methodik fiir die Merkmalsextraktion zur ldenti-
fizierung geeigneter Biomarker-Kandidaten

4. Entwicklung eines auf spektralen, molekularen Fingerprints basierenden Verfahrens
zur schnellen Klassifikation von Tumorsubtypen anhand von der in 2 entwickelten
Kennzahl

5. Entwicklung einer Methode zur automatisierten Erstellung von Konzentrations-
Wirkungskurven zur Bewertung der zellularen Wirkung von zielgerichteten Medi-

kamenten

Es sollte eine Datenstruktur erstellt werden, welches einen schnellen und einfachen Zugriff
auf die MS-Daten ermoglicht. Bereits bestehende Methoden zur Vorverarbeitung
massenspektrometrischer Fingerprints sollten optimiert und erweitert werden. Zur
systematischen Untersuchung verschiedener Merkmalsextraktions- und Kilassifikations-
methoden sollte eine Kennzahl entwickelt werden, welche genaue Ergebnisse liefert und
eine Durchfihrung in annehmbarer Zeit ermdglicht. Anhand geeigneter Datensatze,
(Brustkrebs-, Leukamie- und GIST-Zelllinien) sollte ein Verfahren zur schnellen Klassifikation
von Tumortypen und -subtypen entwickelt werden. Des Weiteren sollte eine Methode

entwickelt werden, welche automatisch in MS-Datensatzen nach Massenbereichen sucht,
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welche eine Reaktion auf zielgerichtete Wirkstoffe zeigen. Die Algorithmen sollten in

MATLAB implementiert werden.
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3 MATERIAL UND METHODEN

3.1 Zelllinien

Folgende Tabellen geben eine Ubersicht der Zelllinien, welche in diesem Dissertations-
projekt zur informationstechnischen Methodenentwicklung verwendet wurden. Die Zellkultur
sowie die MS-Messungen wurden im Institut fir Instrumentelle Analytik und Bioanalytik an
der Hochschule Mannheim von Jan-Hinrich Rabe, Dr. Carolina v. Reitzenstein und Dr.

Bogdan Munteanu durchgefihrt.

Tabelle 2: Brustkrebs-Zelllinien und Tumor-Subklassifizierung
(Zellkultur und MS-Messungen: Jan-Hinrich Rabe)

Zelllinie Tumor-Subklassifizierung
Cal51 Triple negativ

EFM192A Luminal B (HER2 positiv)
MCF7 Luminal A

MDA-MB-453 keine eindeutige Klassifizierung
MDA-MB-468 Triple negativ

SKBr3 HER?2 positiv

Tabelle 3: GIST-Zelllinien, Mutation und Imatinib-Wirkung (Consolino et al., 2016)
(Zellkultur und MS-Messungen: Jan-Hinrich Rabe)

Zelllinie Mutation Imatinib Wirkung
430 Kit Exon 11 und Exon 13 V654A resistent

882 Kit Exon 13 K642E responsiv

T1 Kit Exon 11 57bp Deletion sensitiv

Tabelle 4: Leukdmie-Zelllinien und Form der Erkrankung
(Zellkultur: Dr. Carolina von Reitzenstein, MS-Messungen : Dr. Bogdan Munteanu)

Zelllinie Form der Erkrankung
K562 Chronische myeloische Leukamie (CML)
MV4-11 Akute myeloische Leukamie (AML)
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3.1.1  Wirkstoffe

Folgende Tabelle gibt eine Ubersicht (iber die Wirkstoffe, welche zur Entwicklung eines
Verfahrens zur Bewertung der zelluldren Wirkung durch Dr. Bogdan Munteanu verwendet

wurden. In dieser Arbeit wurden hierzu die informationstechnischen Methoden entwickelt.

Tabelle 5: Wirkstoffe

Wirkstoff Handelsname Gruppe der Einsatz
Axitinib Inlyta® Tyrpgmkmase- Nierenzellkarzinome
Inhibitoren
. Proteasom- multiple Myelome,
Bortezomib Velcade® Inhibitoren Mantelzell-Lymphom
. . Kinase-Inhibitoren
Bosutinib Bosulif® (BCR-ABL-Kinase) CML
Chloroquin Resochin® Malariamittel Malaria, Rheuma
Dasatinib Sprycel® Tyrosinkinase- ALL, CML
Inhibitoren ’
Ethanol Zellgift
Imatinib Glivec® Tyrosinkinase- CML, GIST
Inhibitoren
solide Tumore, multiple
Obatoclax noch nicht zugelassen Bcl-2-Inhibitoren Myelome, Leukamie,
Lymphon
Tamoxifen Nolvadex® Antidstrogene Brustkrebs
Paclitaxel (Taxol) Taxol® Taxane Verschiedene Krebsarten

(z.B. Brustkrebs, Pankreas)

3.1.2 MS-Messungen

Die MS-Messungen der Zelllinien wurden mit einem Autoflex Speed MALDI-TOF/TOF
Massenspektrometer (Bruker Daltonics, Bremen) von Mitarbeitern des Instituts fir
Instrumentelle Analytik und Bioanalytik, Jan-Hinrich Rabe und Dr. Bogdan Munteanu an der
Hochschule Mannheim durchgefihrt. Probenpraparation, Matrix und MALDI-Grund-
einstellungen und Messung wurden mit einer an der Hochschule Mannheim entwickelten
Biotyping-Methode (Munteanu et al.,, 2012) durchgeflihrt. Zur Rekalibrierung wurde die

Software flexAnalysis (Bruker Daltronics) verwendet.
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3.2 MATLAB

Alle die in diesem Dissertationsprojekt entwickelten Methoden und Algorithmen wurden in
MATLAB R2016a (The MathWorks, Inc.) erstellt.

Zur Vorverarbeitung und Klassifikation der massenspektrometrischen Fingerprints wurden
die MATLAB Funktionen aus den folgenden Tabellen verwendet. Diese stellen bereits einen
verwendbaren Algorithmus flir eine Aufgabenstellung dar oder wurden flr eine
Teilberechnung in einem der in diesem Dissertationsprojekt entwickelten Methoden und

Algorithmen und verwendet.

Tabelle 6: MATLAB Funktionen zur Vorverarbeitung der Massenspektren

Funktion Toolbox Anwendung

msbackad; Bioinformatics Toolbox Basislinienkorrektur

sgolayfilt Signal Processing Toolbox Savitzky Golay Filter

interp1 Mathematics Toolbox Lineare Interpolation

xcorr Signal Processing Toolbox Berechnung der Korrelationsfunktion
mapstd Neural Network Toolbox Z-Score Normierung

hist Graphics Toolbox Erstellung eines Histogamm
mspeaks Bioinformatics Toolbox Peak Picking

Tabelle 7: MATLAB Funktionen zur Klassifikation der Massenspektren aus der Statistics and
Machine Learning Toolbox

Funktion Anwendung

pca Hauptkomponentenanalyse

pdist Hierarchische Clusteranalyse (Berechnung Distanz)
linkage Hierarchische Clusteranalyse (Verknipfung)

cluster Hierarchische Clusteranalyse (Cluster-Bildung)
kmeans k-Means Klassifikation

kmedoids k-Medoids Klassifikation

fitcdiscr Lineare Diskriminanzanalyse

fitcknn k-Nachste-Nachbarn Klassifikation

predict Uberwachte Klassifikation
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3.3 Methoden zur Merkmalsextraktion

Fir die systematische Untersuchung verschiedener Merkmalsextraktionsmethoden zur
Datenreduktion von massenspektrometrischen Fingerprints wurden neben einer selbst
implementierten Variante des Fisher-Testes noch weitere MATLAB Funktionen aus dem

Softwarepaket der Arizona State University' verwendet:

Fisher-Score
Der Fisher-Test (Fisher, 1936) stellt eine einfache Mdoglichkeit zur Bewertung der
Trennbarkeit von Klassen anhand ihrer Merkmale dar. Er ist fur ein Merkmal und mehrere

Klassen wie folgt definiert:

Z§=1 ny * (my — M)Z

25:1 Ny * Vg

Fisher Score =

Dabei ist:
M: Mittelwert eines Merkmals Uber den gesamten Datensatz

my: Mittelwert der Klasse k

Vi Varianz der Klasse k
K: Anzahl Klassen
ng: Anzahl Proben der Klasse k

Bayes’sche Logistische Regression

Das Bayes’sche logistische Regressionsverfahren (BLogReg) basiert auf dem Algorithmus
von Shevade & Keerthi (Gilbert et al., 1988). Es dient zur Berechnung des Mindestabstandes
von konvexen Mengen, so dass sich diese gerade noch berlhren. Hierbei wird nicht nur eine
Regressionsfunktion geliefert, sondern auch einen Konfidenzkorridor. Cawley und Talbot
(Cawley und Talbot, 2006) verwenden die Bayes’'sche Logistische Regression zur

Klassifikation von Leukamie und Darmkrebs.

Chi-Quadrat-Test

Der Chi-Quadrat-Test wurde zu ersten Mal von Karl Pearson beschrieben (Pearson, 1992)
und stellt eine der bekanntesten Wahrscheinlichkeitsverteilungen dar. Er wird flr
kategorische Variablen verwendet und beschreibt die Signifikanz der Unterschiede zwischen
den beobachteten und den erwarteten Haufigkeiten. Liu und Setiono (Liu und Setiono, 1995)

zeigen, dass der Chi-Quadrat-Test eine effektive Methode zur Merkmalsextraktion darstellt.

' Arizona State University (2015): Feature Selection Algorithms.
Online: http://featureselection.asu.edu/software.php, Stand: 21.12.2015
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Informationsgewinn

Ein Entscheidungsbaum dient zur Klassifikation von Objekten (Cover und Thomas, 2006). Er
besteht aus einer speziellen Datenstruktur, welche als Baumdiagramm grafisch dargestellt
werden kann. Dabei entsprechen die inneren Knoten des Baumes den Merkmale einer
Klasse und die Kanten den Werten der Merkmale. Zur Klassifikation eines Objektes werden
vom Wurzelknoten aus (engl. top down) die Merkmalsknoten anhand ihrer Werte getestet.
Der Informationsgewinn (engl. Information Gain) gibt den Beitrag eines Merkmals zur
Entscheidungsfindung wieder. Das Merkmal mit dem hdchsten Informationsgewinn wird zum

Wurzelknoten. Dieses ist am besten geeignet um Objekte zu klassifizieren.

Kruskal Wallis-Test

Der Kruskal-Wallis-Test (Kruskal und Wallis, 1952), auch H-Test genannt, ist ein
nichtparametrisches Verfahren zum Vergleich der Mittelwerte mehrerer Stichproben. Er stellt
eine Erweiterung des Wilcoxon’s Test dar und kann auf mehr als zwei Stichproben
angewendet werden. Eine Normalverteilung wird hier nicht vorausgesetzt, jedoch missen
die Daten ordinalskaliert, die Strichproben unabhangig und die Merkmale stetig sein. Wei

(Wei, 1981) hat diesen Test auf seine Robustheit untersucht.

mRMR

Das mRMR-Verfahren (engl, minimum Redundancy Maximum Relevance, mRMR) ist eine
Methode zur Merkmalsextraktion, bei welcher die Redundanz minimiert und gleichzeitig die
Relevanz eines Merkmals maximiert wird (Peng et al., 2005). Die Redundanz ist hierbei ein
Mal daflrr, wie stark die Merkmale voneinander abhangen. Die Relevanz gibt die mittlere
Transinformation (gegenseitige Information) zwischen einem einzelnen Merkmal und der

Klassenzugehorigkeit an.

Relief-F

Der Relief-F Algorithmus entwickelte sich aus dem urspriinglichen Relief-Algorithmus (Kira
und Rendell, 1992). Dieser konnte zur Lésung des Zwei-Klassen-Problems verwendet
werden. Sein Vorteil ist, dass er auch auf nichtlineare Problemstellungen angewendet
werden kann. Er bewertet ein Merkmal anhand der Manhattan Distanz zu seinen nachsten
Nachbarn im Merkmalsraum (Liu und Motoda, 2008).

T-Test

Der T-Test (Student, 1908) ist ein parametrisches Verfahren zur systematischen
Unterscheidung der Mittelwerte zweier Gruppen. Er hilft bei der Entscheidung, ob ein
gefundener Unterschied rein zuféllig oder wirklich bedeutsam ist. Die Stichproben missen
voneinander unabhangig sein, und in beiden Proben wird eine Normalverteilung des

untersuchten Merkmals vorausgesetzt. Die Formel lautet:
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;= my; —m;
512, S2?
ny + n;
Dabei ist:
m: Mittelwert Klasse 1/2
S: Standardabweichung Klasse 1/2
n: Anzahl Proben Klasse 2

3.4 Methoden zur Klassifikation

Fir die systematische Untersuchung verschiedener Klassifikationsmethoden mit dem Ziel
der Entwicklung einer schnellen Tumorsubtypen-Klassifikation wurden folgende Verfahren

verwendet:

Lineare Diskriminanzanalyse

Ein Verfahren aus der multivariaten Statistik ist die lineare Diskriminanzanalyse (engl. Linear
Discriminant Analysis, LDA). Sie ist eine Verallgemeinerung der Fisher's Diskriminanz-
analyse und dient zur Unterscheidung von zwei oder mehreren Gruppen, wobei sie diese auf

zur Unterscheidung relevante Merkmale untersucht (McLachlan, 2004).

k-Nédchste-Nachbarn Algorithmus

Beim k-Nachste-Nachbarn Algorithmus (eng. k-Nearest Neighbours, KNN) wird fur jeden
Datenpunkt der Abstand zu seinen k nachsten Nachbarn berechnet. Der Abstand wird mit
Hilfe eines Distanzmalles berechnet. Die Entscheidung fallt dann durch einen
Mehrheitsbeschluss (Altman, 1992). In diesem Dissertationsprojekt dabei die nachsten drei

Nachbarn gewahlt. Als Distanzmal} wurde die Euklidische Distanz verwendet.

Hierarchische Clusteranalyse

Die hierarchische Clusteranalyse (engl. Hierarchical Cluster Analysis, HCA) st ein
distanzbasiertes Verfahren zur Clusteranalyse, bei dem die Objekte, welche zueinander eine
geringe Distanz aufweisen, zu einem Cluster zusammengefasst werden (Rokach und
Maimon, 2005). Das Ergebnis ist eine hierarchische Struktur, welche grafisch durch ein
zweidimensionales Diagramm, dem sogenannten Dendrogramm, dargestellt wird. Als
Distanzmal} wurde hier die ward-Methode eingesetzt (Ward Jr, 1963). Das Zusammenfassen

der Cluster erfolgte durch das Single-Linkage-Verfahren.

26



Material und Methoden

k-Means

Der k-Means Algorithmus (Lloyd, 1982) ist neben der HCA eines des am haufigsten
verwendeten Clusterverfahren. Es werden k Startpunkte gewahlt, von denen aus die
Datenpunkte so zusammengefasst werden, dass die Summe der quadratischen
Abweichungen der Cluster-Mittelpunkte minimal wird. Daher muss die Anzahl der Cluster im
Vorfeld bekannt sein. Des Weiteren sollten die Cluster im Datensatz ungefahr gleich grof3
sein und auch nicht viele Ausreiller enthalten. Das Ergebnis stark davon ab, an welcher

Stelle die Start-Mittelpunkte gesetzt wurden.

k-Medoids

Der k-Medoids Algorithmus ist dem k-Means Clusterverfahren sehr ahnlich. Beide teilen die
Datenmenge in Gruppen und versuchen den Abstand der Punkte in einer Gruppe zu
minimieren. Im Gegensatz zum k-Means Verfahren werden hier jedoch Datenpunkte als
Cluster-Zentren gewahlt. Ein haufig verwendeter Algorithmus hierflr ist der Partitioning
Around Medoids (PAM) (Theodoridis et al., 2010).

3.5 Erstellung von Konzentrations-Wirkungskurven

Eine Konzentrations-Wirkungskurve (Motulsky und Christopoulos, 2004) stellt die Wirkung
eines Stoffes in Abhangigkeit von deren Konzentration dar. Dabei entspricht die x-Achse der
Konzentration des Stoffes, wahrend die y-Achse die entsprechende Reaktion anzeigt. Es ist
Ublich, die Reaktion gegen den Logarithmus der Konzentration aufzutragen. Im Idealfall
ergibt sich eine sigmoide Kurve. Diese lasst sich durch die minimale Reaktion (Bottom), die
maximale Reaktion (Top), die Steigung (Hill Slope) und den ECS50-Wert (mittlere
Effektivdosis) definieren. Folgende Formel wurde fir die Erstellung von Konzentrations-

Wirkungskurven verwendet:

(Top — Bottom)

Y = Bottom + 1 + 10(L0gECso—X)+Hillslope

3.6 Kennzahlen

Zur Bewertung verschiedener Kilassifikations- und Regressionsergebnisse wurden die

folgenden Kennzahlen verwendet.
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Reinheit und Entropie
Zum Vergleich der Qualitat und Rechenzeit der in diesem Dissertationsprojekt entwickelten
Kennzahl zur Bewertung einer untberwachten Klassifikation wurden die Reinheit (engl.

purity) und Entropie (engl. entropy) verwendet. Diese werden nach folgenden Formeln

berechnet:
_ M
pl] - n]
L
entropy; = —z Dijlog2pi; purity; = maxp;;
i=1
K K
n; , n; ,
entropy = z Nentropyj purity = z Npurltyj
i=1 =1
Dabei ist:
pi: Wahrscheinlichkeit, ein Objekt aus Cluster j zur Klasse i gehort
L: Anzahl Klassen
K: Anzahl Cluster
nj: Anzahl Objekte in Cluster j
nj: Anzahl Objekte der Klasse i in Cluster j

N: Gesamtzahl Objekte im Datensatz

Mittlerer quadratischer Fehler
Fir die Erstellung der Konzentrations-Wirkungs-Kurven wurde als MalRzahl der mittlere
quadratische Fehler (engl. Mean Squared Error, MSE) verwendet (Allen, 1971). Dieser gibt

die Abweichung des geschatzten Wertes zum berechneten Wert an:

1w ,
MSE == § i —yi)
i=1

Dabei ist:

Vi gemessener Wert
P vorhergesagter Wert
n: Anzahl Werte

28




Material und Methoden

Korrelationskoeffizient

Bei der Entwicklung der Methode zur automatischen Bestimmung von Wirkstoffeffekten
wurde als Ausschlusskriterium einer Konzentrations-Wirkungs-Kurve der Korrelations-
koeffizient nach Pearson (Pearson, 1895) verwendet. Dieser gibt den linearen Zusammen-
hang zwischen zwei oder mehreren Variablen an. Er ist dimensionslos und kann Werte

zwischen -1 und +1 annehmen:

r = Z?=1(xi - f)(yi - i)
I Sep=t aerr

Dabei ist:

Xi. gemessener Wert

Vi vorhergesagter Wert

X Mittelwert der Messwerte

y: Mittelwert der vorhergesagten Werte
n: Anzahl Werte

»Fold Change“

Als weitere Kennzahl bei der Entwicklung einer Methode zur automatischen Bestimmung von
Wirkstoffeffekten wurde das Verhaltnis der Intensitat bei keiner Wirkstoffoehandlung zur
Intensitat bei maximaler Konzentration des Wirkstoffes verwendet. Normalerweise wird
hierbei der Logarithmus zur Basis 2 verwendet (Love et al., 2014). Dieses wird als Fold

Change bezeichnet und lasst sich wie folgt berechnen:

I
Fold Change = abs(log, T;lax)
0
Dabei ist:
Imax: Intensitat bei maximaler Wirkstoffkonzentration
lo: Intensitat bei keiner Wirkstoffbehandlung

Da die Bestimmung fir steigende und fallende Kurven getrennt erfolgte, wurde der Betrag

des Fold Change verwendet.
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4 ERGEBNISSE

Die Ergebnisse dieser Arbeit gliedern sich in folgende Teile:

i. Vor der Entwicklung geeigneter Analysemethoden widmet sich der erste Teil
zunachst der optimierten und schnellen Vorverarbeitung von Massenspektren.

i. Der zweite Teil beinhaltet die Entwicklung geeigneter Kennzahlen zur Bewertung
eines optimalen Merkmalsextraktions-Klassifikations-Workflows.

ii. Im Fokus des dritten Teils steht die Etablierung eines Workflows zur optimierten
Merkmalsextraktion und Klassifikation von MS-Fingerprints. Anhand geeigneter
Tumorzelllinien werden verschiedene Mdglichkeiten zur Merkmalsextraktion und
Klassifikation (Uberwacht und unitiberwacht) miteinander verglichen und mit Hilfe der
in Punkt 2 entwickelten Kennzahl bewertet.

iv.  Der vierte Teil beschaftigt sich mit der Entwicklung eines Regressionsmodells zur
automatisierten Erstellung von Konzentrations-Wirkungskurven und der quantitativen
Bewertung der zellularen Wirkung von zielgerichteten Arzneimittel-Wirkungen.

V. Um die hier entwickelten Workflows, Methoden und Algorithmen schnell und einfach
anwenden zu kénnen, werden sie zuletzt in einer graphischen Benutzeroberflache

zusammengefihrt.

4.1 Optimierung der Vorverarbeitung von Massenspektren

Aufgrund von verschiedenen Messeinstellungen, Gerateschwankungen, Experimentatoren
oder Messtagen kénnen Varianzen zwischen den Spektren auftreten. Zudem kénnen die
Spektren durch verschiedene Arten von Rauschen verfalscht sein. Fir nachfolgende
statistische Analysen ist es jedoch zwingend notwendig, dass die Massenspektiren eine
gemeinsame Massenachse besitzen. Standardmafig wird dies derzeit durch ein Peak
Picking mit nachfolgender Rekalibration realisiert. Um die Peak-Auswahl jedoch mit Hilfe
statistischer Methoden durchflihren zu kénnen, bedarf es einer Vorverarbeitung der Spektren
auf den unreduzierten Datensatzen. Abbildung 2 zeigt, aus welchen Vorverarbeitungs-

schritten der hier verwendete Workflow aufgebaut ist.

Um Uberhaupt mit den Spektren in MATLAB arbeiten zu kénnen, wurde zunachst eine neue
Datenstruktur entwickelt, welche einen einfachen und schnellen Zugriff auf die Daten
ermdglicht. Die Basislinienkorrektur wurde mit Hilfe der MATLAB Funktion msbackadj aus

der Bioinformatics Toolbox durchgefiihrt. Die Glattung der Spektren wurde mit dem Savitzky-
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Golay-Filter realisiert. Dazu wurde die MATLAB Funktion sgolayfilt aus der Signalprocessing
Toolbox verwendet. Das normalerweise angewandte Peak Picking Verfahren wurde hier
nicht standardmafig in den Vorverarbeitungsprozess miteinbezogen. Dadurch sollte
verhindert werden, dass eventuell wichtige Peaks mit kleinen Intensitaten verloren gehen.
Stattdessen wurde eine neue Methode entwickelt, welche fir die nicht reduzierten Spektren
eine gemeinsame Massenachse berechnet. Des Weiteren wurde ein einfaches Verfahren zur
Ausrichtung der Spektren realisiert, um die Ahnlichkeit zwischen ihnen zu erhéhen. Die
Normierung der Spektren erfolgte entweder durch eine TIC-Normierung (engl. Total lon
urrent, TIC) oder einer Z-Score-Normierung, je nachdem welches Analyseverfahren im
Anschluss angewendet werden sollte. Zuletzt wurde eine neue Methode zum Entfernen

unerwinschter Rauschanteile entwickelt.

Berechnung
Einlesen der Basislinien- . = einer
Spektren korrektur Signalglattung gemeinsamen
Massenachse
Rausch- . Ausrichtung der
unterdriickung ol Massenspektren

Abbildung 2: Vorverarbeitung der Massenspektren. Zunachst wurden die Spektren in eine
MATLAB geeignete Datenstruktur Gbertragen. Um eine eventuell verschobene Grundlinie auf null zu
verschieben, wurde im ersten Schritt eine Basislinienkorrektur durchgefiihrt. Danach wurden die
Spektren zur Verbesserung des Signal-Rausch-Verhaltnisses einer Signalglattung mit dem Savitzky-
Golay-Filter unterzogen. Im nachsten Schritt wurde eine gemeinsame Massenachse fir alle Spektren
berechnet. Ungenauigkeiten bei der Kalibrierung wurden durch Ausrichten der Massenspektren
beseitigt. Um die Spektren miteinander vergleichen zu kdnnen, wurden sie einer Normierung
unterzogen. Zuletzt wurden die Rauschanteile der Spektren entfernt.

4.1.1 Datenstruktur zum Einlesen der Spektren

Nach einer Messung liegen die Spektren unsortiert in einem Datenformat vor, welches vom
Geratehersteller vorgegeben wird. Das Autoflex Speed liefert fir jedes Massenspektrum eine
sogenannte fid-Datei, in welcher die Intensitdten abgespeichert sind. Diese kénnen mit der
MATLAB Funktion fread aus der Data Import and Export Toolbox eingelesen werden. Die
Parameter (ml1, mi2, mI3, DELAY, DW, TD) zur Berechnung der Massenachse werden in

einer Datei namens acqu abgelegt. Die m/z-Werte wurden in folgender Schleife berechnet:

31



Ergebnisse

for i = 1 : TD
time = DELAY;

time = time + DW * 1i;

a = (-ml2-(0.1E7* (-5E5+sqrt (0.25E12-m11*ml12*ml13+mll*ml3*time))) ;
b = (mll*ml3)+time)/ml3;

mz(i) = a / b

end

Abbildung 3: Code-Auszug aus dem MATLAB Skript zur Berechnung der Massenachse

Um einfach und schnell mit den Massenspektren arbeiten zu kénnen, wurden im Anschluss
daran mit Hilfe von objektorientierter Programmierung verschiedene Schablonen erstellt,
welche neben den Massenspektren selbst noch weitere Informationen und Eigenschaften
speichern konnen. Diese Schablonen werden dabei in der Informatik als Klassen und die
zusatzlichen Informationen als Klassenvariablen bezeichnet. Es kdnnen mehrere so-

genannte Objekte einer Klasse angelegt werden.

Zunachst wurde eine Klasse fir einen Datensatz (Experiment) erstellt, welche neben der
Bezeichnung zum Beispiel noch die Information Uber die Anzahl der untersuchten
Erkrankungen oder Subtypen enthadlt. Des Weiteren wurde eine Klasse fur die
Erkrankungen / Subtypen erstellt, welche analog die jeweilige Bezeichnung enthalt und
Auskunft Uber die Anzahl der zugehdrigen Massenspektren gibt. Zuletzt wurde eine Klasse
fur ein Massenspektrum selbst erstellt, welche Uber die eigentlichen m/z-Werte und
Intensitaten verflgt. Die Klassen wurden derart verschachtelt, so dass ein Datensatz-Objekt
mehrere  Erkrankungen / Subtypen-Objekte  enthalt, welche wiederum  mehrere
Massenspektren-Objekte enthalten (Abbildung 4). Diese spezielle Datenstruktur vereinfacht
den Umgang mit den Daten erheblich. Es ist jederzeit ersichtlich, zu welchem
Datensatz / Experiment und zu welcher Erkrankung / Subtyp ein Spektrum gehoért, und es

kann unkompliziert auf alle wichtigen Informationen zugegriffen werden (Abbildung 5).

MS Data MS Class MS Spektrum
- hame - name - name
- classes (array) - spectra (array) - xValues (m/z)
- numberOfTypes - numberOfSpectra - yValues (intensities)
- numberOfSpectra - numberOfValues
- parameter

Abbildung 4: Klassen und Klassenvariablen fiir die Datenhaltung im Rechner. Mit Hilfe von
objektorientierter Programmierung wurden fir die Datensatze, die verschiedenen Zelltypen und
Einzelspektren Klassen erstellt, welche die Mdglichkeit zur Speicherung aller wichtigen Informationen
bereitstellen.
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GIST
GIST-T1 GIST-430 GIST-882
Spektrum Spektrum Spektrum
1 1 1
Spektrum Spektrum Spektrum
2 2 2
Spektrum Spektrum Spektrum
3 3 3

Abbildung 5: Datenstruktur am Beispiel eines GIST-Zelllinien-Datensatzes. Der GIST-Zelllinien-
Datensatz reprasentiert hier ein einzelnes MS-Experiment. Die erste Hierarchie-Ebene besteht aus
dem allgemeinen GIST-Zelllinien-Datensatz. Dieser enthalt die drei Zelllinien GIST-T1, GIST-430 und
GIST-882. Jede Zelllinie wiederum enthalt mehrere Einzelspektren (technische Replikate).

4.1.2 Methode zur Berechnung einer gemeinsamen Massenachse

Die Massenachsen der Spektren kénnen in unterschiedlichen Wertebereichen liegen. Ein
Grund dafir kann zum Beispiel sein, dass noch keine standardisierte Vorgehensweise
(engl. Standard Operating Procedure, SOP) im Laborbetrieb fir das entsprechende
Experiment existiert. Sinnvolle, statistische Analysen kénnen jedoch nur auf einer
gemeinsamen Massenbereich durchgefiihrt werden. Um auf das standardmaRig angewandte
Peak Picking zu verzichten, muss die Berechnung der gemeinsamen Massenachse auf den
unreduzierten Spektren erfolgen. Dazu wurde im ersten Schritt der gemeinsame
Massenbereich aus allen Spektren eines Datensatzes extrahiert werden. Es wurde in
MATLAB eine Funktion implementiert, welche in allen Spektren den jeweils grofiten bzw.
kleinsten Massenwert bestimmt und alle Datenpunkte, welche sich nicht in diesem Bereich
befinden, |6scht. Abbildung 6 zeigt den jeweils rechten und linken Rand dreier GIST-
Datensatze, welche von diversen Experimentatoren an verschiedenen Tagen mit
unterschiedlichen Gerateeinstellungen gemessen wurden. Sie unterscheiden sich deutlich im
aufgenommen Massenbereich, der gemeinsame Massenbereich konnte jedoch erfolgreich

extrahiert werden.
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Abbildung 6: Extraktion des gemeinsamen Massenbereichs aus drei GIST-Zelllinien-
Datensétzen. Die drei Datensatze wurden von verschiedenen Experimentatoren mit unterschiedlichen
Gerateeinstellungen gemessen. Der Randbereich (rot) wurde von der weiteren Verarbeitung
ausgeschlossen. Der gemeinsame Massenbereich der MS-Fingerprints (blau) liegt hier zwischen
4001,25 Dalton und 19.876,05 Dalton.

Neben dem Wertebereich der Massenachse kann sich auch aus dem oben genannten
Grinden deren Auflosung unterscheiden. Des Weiteren koénnen aufgrund von
Detektorungenauigkeiten dieselben Proteine in verschiedenen Spektren leicht variierende
Massenwerte aufweisen (Abbildung 7). Um alle Spektren auf eine gemeinsame Massen-
achse zu bringen, wurde zunachst eine Referenzachse gewahlt. Damit keine Datenpunkte
verfalscht werden, wurde dazu das Spektrum des Datensatzes gewahlt, welches die
niedrigste Datenauflésung besitzt. Da Massenspektren im Allgemeinen sehr hoch aufgel6st

sind, stellt dies eine Datenreduktion ohne Informationsverlust dar.

Im nachsten Schritt wurden alle anderen Spektren mit Hilfe einer linearen Interpolation an
dieses Referenzspektrum angepasst. Aufgrund der hohen Auflésung ist eine kubische oder
Spline-Interpolation nicht notwendig gewesen. Realisiert wurde dies mit Hilfe der MATLAB

Funktion interp1 aus der Mathematics Toolbox (Abbildung 8).

Durch diesen Vorverarbeitungsschritt war es nun mdglich, auf das normalerweise
durchgeflihrte Peak Picking zu verzichten, welches eventuell wichtige Peaks mit kleinen
Intensitaten aussortieren kdénnte. Die Bewertung der Signifikanz der Peaks konnte nun mit
Hilfe statistischer Methoden durchgefihrt werden.
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Abbildung 7: Unterschiedliche Auflésung und Verteilung der m/z-Bins. Anhand dieser sehr stark
vereinfachten Abbildung soll die Notwendigkeit einer Interpolation verdeutlicht werden. Insgesamt ist
hier ein Massenbereich von 60 Dalton dargestellt. Das Referenz-Spektrum verfiigt in diesem Uber drei,
das Beispiel-Spektrum Uber fiinf Datenpunkte. Jedoch besitzen die beiden Spektren nicht einen
gemeinsamen m/z-Wert, was eine nachfolgende Analyse unmaglich macht.

2000

1500

® ohne Interpolation
® mit Interpolation
@ Referenz-Spektrum

Intensitat

13998 13999 14000 14001 14002 14003
m/z

Abbildung 8: Berechnung der gemeinsamen Massenachse dreier GIST-Zelllinien-Datensétze.
Zur Berechnung einer gemeinsamen Massenachse dreier GIST-Zelllinien-Datensatze wurde das
Spektrum mit der geringsten Aufldsung als Referenz-Spektrum festgelegt (schwarz). Die Intensitaten
der urspringlichen Massenwerte (grau) wurden mit Hilfe einer linearen Interpolation an die m/z-Werte
des Referenz-Spektrums angepasst (rot).

4.1.3 Methode zum Ausrichten der Massenspektren

Zur Beseitigung von systematischen Verschiebungen der Massenachse, welche zum
Beispiel durch Fehler bei der Kalibrierung entstehen kénnen, wurde eine Methode entwickelt,
welche Massenspektren derart gegeneinander ausrichtet, so dass sie die grofitmogliche
Korrelation untereinander besitzen. Als Referenzspektrum wurde hierflir das erste Spektrum
des jeweiligen Datensatzes gewahlt. Zwischen diesem und allen anderen Spektren wurde

nun die Korrelationsfunktion berechnet, wobei die Spektren jeweils 50 Schritte nach rechts
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und links linear verschoben wurden. AnschlieRend wurde das Maximum der Korrelations-
funktion und die Anzahl der Schritte berechnet, um welche die Spektren verschoben werden

missen, um zum Referenzspektrum die grofRte Ahnlichkeit zu besitzen (Abbildung 9).

Abbildung 10 zeigt am Beispiel eines Peaks das Ergebnis der linearen Ausrichtung. Die
Maxima der einzelnen Spektren besitzen jetzt nahezu den gleichen m/z-Wert. Im Vergleich
zu vorher konnte die Standardabweichung erheblich verringert werden. Ein besonderer
Vorteil dieser Methode ist, dass sie, neben der schnellen Durchflihrung, kein spezielles

Vorwissen Uber Kalibrierungsstandards erfordert.
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Abbildung 9: Korrelationsfunktion zwischen einem Spektrum aus einem GIST-Zelllinien-
Datensatz und dem Referenz-Spektrum. Das Spektrum muss gegenlber dem Referenz-Spektrum
um acht Schritte linear nach links verschoben werden, damit die Ahnlichkeit zwischen den beiden so
grof® wie moglich ist.

Ohne Ausrichtung der Massenachse Mit Ausrichtung der Massenachse
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Abbildung 10: Ergebnis der Ausrichtung der Massenachse. Die Abbildung zeigt beispielhaft einen
Peak eines GIST-Zelllinien-Datensatzes ohne Ausrichtung der Massenachse (links) und mit
Ausrichtung der Massenachse (rechts). Die Maxima des Peaks liegen nun deutlicher Ubereinander
und die Standardabweichung des zugehoérigen m/z-Wertes konnte von 1,31 auf 0,32 verbessert
werden.
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4.1.4 Methode zu Unterdriickung von Rauschanteilen

Ein ,normales® Linear-Positiv-Spektrum kann aus Uber 50.000 Datenpunkten bestehen,
wobei Ublicherweise jedoch nur zwischen 100-150 Signale / Peaks zu sehen sind. Selbst
unter Berlcksichtigung der Anzahl an Bins, welche zu einem Peak gehdren, ist das
Verhaltnis zwischen dem Signal- und Rauschanteil auflierst gering. Dies lasst zu der
Annahme fiihren, dass die meisten Datenpunkte des Spektrums im Rauschen liegen und

somit geléscht werden kdnnen.

Zur Bestimmung des Rauschpegels wurde eine neue und schnelle Methode entwickelt, mit
deren Hilfe in wenigen Schritten das Rauschen aus den Spektren entfernt werden kann.
Zunachst wurden dazu die Spektren einer Normierung unterzogen, um die Héhe der Peaks
auf vergleichbare Werte zu bringen. Die Art der Normierung hangt dabei vom
darauffolgenden Analyseverfahren ab. Im nachsten Schritt wurde das Histogramm des
gegebenen Datensatzes berechnet. Ein Histogramm gibt die Haufigkeitsverteilung der
Intensitaten an, wobei auf die x-Achse die Intensitaten und auf die y-Achse die zugehdrige
Haufigkeit aufgetragen werden (Abbildung 11). Das Maximum in diesem Diagramm
entspricht dann der Intensitat, welche am haufigsten im Datensatz enthalten ist. Aufgrund
der oben getroffenen Annahme, dass die meisten Datenpunkte eines Spektrums im

Rauschen liegen, wurde dieser Intensitatswert als Rauschpegel festgelegt.

800000

600000

Haufigkeit

400000

200000

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Intensitét

Abbildung 11: Histogramm eines K562-Zelllinien-Datensatzes. Die Abbildung zeigt beispielhaft
das Histogramm des niedrigen Intensitatsbereiches eines K562-Zelllinien-Datensatzes. Die Intensitat,
welche am h&aufigsten in den Spektren enthalten ist, betrdgt hier den Wert 21 und kann als
Rauschpegel festgelegt werden.

Da das Rauschen im Spektrum jedoch nicht Uberall gleich ist, sondern in Richtung des
héheren Massenbereichs immer mehr abnimmt, muss der Verlauf des Rauschpegels
entsprechend angepasst werden. Dazu wurde separat ein Histogramm aus den ersten und
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letzten 5000 m/z-Werten des Datensatzes erstellt und der jeweilige Rauschpegel bestimmt.
Mit Hilfe dieser beiden Werte konnte nun ein linear abfallender Rauschpegel Uber die

gesamte Massenachse berechnet werden (Abbildung 12).

Niedriger Massenbereich
T T T

1500
i 1000
[}
c
2
£ 500
0 =
4000
m/z
Hoher Massenbereich
T T T
400 |- — K562 Spektren _
. Rauschpegel
P 3x Rauschpegel
2 5x Rauschpegel
£ 200

0 A : - —_ . ]
18000 18500 19000 19500
m/z

Abbildung 12: Histogramm basierter Rauschpegel am Beispiel eines K562-Zelllinien-
Datensatzes. Die Abbildung zeigt den linear abfallenden Rauschpegel im niedrigen und hohen
Massenbereich. Je nach angestrebtem Signal-Rausch-Verhaltnis kann dieser mit einem Faktor
multipliziert werden. Alle Datenpunkte, welche sich unter dem Rauschpegel befinden, kénnen geldscht
werden.

Im letzten Schritt wurde zur Bestimmung der Bereiche mit groRem Rauschanteil die Skyline
des Datensatzes berechnet. Diese enthalt fir jeden m/z-Wert die maximale Intensitat des
Datensatzes. Es wurden alle Datenpunkte in den Einzelspektren geldscht, fur welche die
Skyline unterhalb des Rauschpegels lag (Abbildung 13).

Durch den Einsatz dieser Methode konnte verhindert werden, dass nachfolgende statistische
Analysen verfalscht werden. Gerade in Bereichen mit hohem Rauschanteil ist die Varianz
meist sehr gering, was jedoch ein wichtiges Kriterium flr die erfolgreiche Unterscheidung

verschiedener Objekte darstellt.
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Abbildung 13: Rauschunterdriickung am Beispiel der Skyline eines K562-Zelllinien-
Datensatzes. Mit Hilfe der Skyline des Datensatzes (maximale Intensitat eines m/z-Wertes) werden
die verrauschten Bereiche ermittelt, welche in den Einzelspektren geldscht werden kénnen. Hier
wurde der Rauschpegel so gelegt, dass die Signale mindestens ein Signal-Rausch-Verhaltnis von funf
besitzen.

4.2 Entwicklung einer Kennzahl zur Methodenvalidierung

Zur objektiven und vergleichenden Bewertung eines statistischen Modells wird ein objektives
und quantitatives Kriterium bendétigt. Dieses muss schon vor der eigentlichen Methoden-
entwicklung festgelegt werden. Zur Bewertung einer Uberwachten Klassifikation, bei welcher
die Klassenzugehorigkeit im Vorfeld bekannt ist, wurde die Klassifikationsrate verwendet.
Diese gibt das Verhaltnis zwischen der Anzahl richtig klassifizierter Objekte zur Gesamtzanhl
der Objekte an. Zur Bewertung einer uniberwachten Klassifikation, bei welcher die
Klassenzugehorigkeit zuvor nicht bekannt ist, muss eine interne oder externe Clusteranalyse
durchgefihrt werden. Bei der internen Clusteranalyse werden Kkeine zusatzlichen
Informationen verwendet. Bei der externen Clusteranalyse hingegen werden weitere
Informationen zur Bewertung hinzugenommen, welche jedoch nicht schon wahrend der
Klassifikation verwendet wurden. Da hier die Klassenzugehdrigkeit der Spektren bekannt
war, wurde fur die uniberwachte Klassifikation eine externe Clusteranalyse durchgefihrt.
Folgende Abbildung veranschaulicht die Problematik bei der Bewertung einer

uniberwachten Klassifikation.
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Klassenzugehorigkeit 1111 2222 3333
Ergebnis Clustering 2222 3333 1111

Abbildung 14: Beispiel Ergebnis Clusteranalyse. Die Proben einer Datenmenge bestehend aus
drei Klassen konnten eindeutig einem Cluster zugewiesen werden. Da die Klassenzugehorigkeit
jedoch nicht bekannt war, wurde die Indizierung vom Klassifikator zufallig gewahlt. Trotz einer
Klassifikationsrate von 100%, entsprache das Ergebnis 0%.

Um eine unuberwachte Klassifikation dennoch mit der exakten Klassifikationsrate bewerten
und die Qualitat der oben beschriebenen External Indices beurteilen zu konnen, besteht die
Méglichkeit, jede Gruppe (der Eingangsdaten) einmal jedem Ergebnis-Cluster zuzuweisen
und wiederholt die Klassifikationsrate zu berechnen. Danach werden die Ergebnisse
miteinander verglichen. Das beste Ergebnis dieser Kombinationen entspricht dann der
exakten Klassifikationsrate. Die Komplexitdt dieser Berechnung steigt jedoch mit
zunehmender Anzahl von Klassen. Fir n Klassen gibt es Fakultat(n) Kombinations-
moglichkeiten. Mit zunehmender Anzahl von Klassen erfordert dies jedoch eine immer
langere Rechenzeit und stoRt an die Grenzen des Arbeitsspeichers. Somit musste dieser

Ansatz wieder verworfen werden. (Tabelle 8).

Tabelle 8: Kombinationen der Index-Zuordnung zur Berechnung der exakten
Klassifikationsrate

Anzahl Klassen Anzahl Kombinationsmdglichkeiten Rechenzeit

2 2 <0,1ms

3 6 <1ms

4 24 <1ms

5 120 ~1ms

6 720 ~7ms

7 5.040 ~50 ms

8 40.320 ~400 ms

9 362.880 ~4 sec

10 3.628.800 ~ 36 sec

11 39.916.800 ~7 min

12 479.001.600 ~ 80 min

13 6.227.020.800 nicht berechnet
14 87.178.291.200 nicht berechnet
15 1.307.674.368.000 nicht berechnet
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Im nachsten Schritt wurden zwei weitere Kennzahlen verwendet, mit welchen allgemein eine
externe Clusteranalyse durchgefiihrt werden kann: Die Reinheit, welche flir ein Cluster
bestimmt, inwiefern nur Objekte einer Klasse enthalten sind. Und die Entropie, welche die
Verteilung der Klassen in einem einzelnen Cluster bericksichtigt. Die Reinheit bzw. die
Entropie des Clusterergebnisses ist dann das gewichtete Mittel der Reinheitswerte bzw. der
Entropien aller Cluster. Der Vorteil dieser beiden Kennzahlen ist, dass deren Berechnung
sehr schnell durchgeflihrt werden kann, auch bei einer groRen Anzahl von Klassen. Der
Nachteil ist jedoch, dass sie keine exakte Aussage uUber den Erfolg der Klassifikation machen

kénnen, sondern nur eine Naherung an die wahre Klassifikationsrate geben kénnen.

Aus diesem Grund wurde eine neue Kennzahl entwickelt, die schnell berechnet werden
kann, und die mdglichst identische Werte im Vergleich zur exakten Klassifikationsrate liefert.
Sie basiert auf den Maxima der Konfusionsmatrix der Clusterergebnisse und wurde daher als
Confusion Matrix Maximum (CMM) bezeichnet. Die Konfusionsmatrix gibt an, wie viele
Objekte jeder Klasse jedem Ergebnis-Cluster zugeordnet wurden. Im Folgenden wird der
Algorithmus zur Berechnung des CMM anhand eines einfachen Beispiels erklart: Gegeben
ist ein Datensatz, welcher aus vier Klassen und insgesamt aus 46 Objekten besteht. Dieser
wird einem unidberwachten Klassifikator Ubergeben, welcher die Objekte den Clustern A bis

D zuordnet.

Schritt 1: Erstellung der Konfusionsmatrix
Zu Beginn wird die Konfusionsmatrix des Klassifikationsergebnisses aufgestellt. Sie stellt die

Verteilung der Klassenobjekte zu den einzelnen Clustern dar (Abbildung 15).

Cluster A Cluster B Cluster C Cluster D
Klasse 1 2 0 5 10
Klasse 2 8 0 0
Klasse 3 3 6 0 0
Klasse 4 1 0 7 3

Abbildung 15: Konfusionsmatrix zur Veranschaulichung des Klassifikationsergebnisses. In der
Konfusionsmatrix kann abgelesen werden, wie viele Objekte jeder Klasse jedem Cluster zugeordnet
wurden. Klasse 1 besitzt zum Beispiel 17 Objekte, wovon zwei dem Cluster A, finf dem Cluster C und
zehn dem Cluster D zugeordnet wurden.

Schritt 2: Bestimmung des Maximums
Im nachsten Schritt wird das Maximum der Konfusionsmatrix bestimmt (Abbildung 16).
Dieses stellt die groRte, richtig klassifizierte Gruppe von Objekten der gleichen Klasse dar.

Somit kann diese Klasse dem entsprechenden Cluster zugeordnet werden.
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Cluster A Cluster B Cluster C Cluster D
Klasse 1 2 0 5 10
Klasse 2 8 0 0 1
Klasse 3 3 6 0 0
Klasse 4 1 0 7 3

Abbildung 16: Bestimmung des Maximums der Konfusionsmatrix. Das Maximum der
Konfusionsmatrix entspricht der grof3ten, richtig klassifizierten Gruppe von Objekten. Hier wurden
zehn Objekte der Klasse 1 dem Cluster D zugeordnet

Schritt 3: Loschen der zugehérigen Zeile und Spalte

Sobald eine Klasse mit einem Cluster verbunden wurde, kann die entsprechende Zeile und
Spalte geldscht werden, da es sich bei den anderen darin enthaltenen Objekten um Falsch-
Klassifikationen handelt. Das Maximum und die zugehdrige Klasse werden abgespeichert
(Abbildung 17).

Cluster A Cluster B Cluster C Cluster D
Klasse 1 10
Klasse 2 8 0 0
Klasse 3 3 6 0
Klasse 4 1 0 7

Abbildung 17. Zuordnung einer Klasse zu einem Cluster. Die Klasse 1 wurde dem Cluster D
zugeordnet. Daher kdnnen alle Objekte aus Klasse 1, welche den Clustern A bis C zugeordnet waren,
geldscht werden. Des Weiteren kénnen alle Objekte in Cluster D, welche nicht zu Klasse 1 gehdren,
ebenfalls geléscht werden.

Schritt 4: Solange Schritt 2 und 3, bis alle Klassen einem Cluster zugeordnet sind
Durch das Léschen einer Zeile und einer Spalte entsteht eine neue Matrix, in welcher wieder
das Maximum bestimmt werden kann. Dadurch kann wieder eine Klasse mit einem Cluster
verbunden werden. Dies muss solange wiederholt werden, bis alle Klassen einem Cluster
zugeordnet sind (Abbildung 18).

Cluster A Cluster B Cluster C Cluster D
Klasse 1 10
Klasse 2 8
Klasse 3 6
Klasse 4 7

Abbildung 18: Ergebnis des CMM Algorithmus. Durch die wiederholte Ausfiihrung des Algorithmus
konnte hier jede Klasse einem Cluster zugeordnet werden, wobei sich in den Clustern die
groRtmaogliche Anzahl an Objekten einer Klasse befinden. Fir Klasse 1 konnten zehn Objekte, fur
Klasse 2 acht Objekte, fir Klasse 3 sechs Objekte und flir Klasse 4 sieben Objekte richtig klassifiziert
werden.
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Schritt 5: Summe aus den Maxima berechnen
Um zu bestimmen, wie viele Objekte insgesamt richtig klassifiziert wurden, muissen die
einzelnen Maxima, also die Anzahl an richtig klassifizierten Objekten jeder Klasse, aufaddiert

werden:

Summe Maxima = max(Klasse 1) + max(Klasse 2) + max(Klasse 3) + max(Klasse4) =10+8+ 6+ 7 = 31

Schritt 6: Division durch die Gesamtzahl an Objekten
Nun kann die Klassifikationsrate berechnet werden, in dem die Summe der richtig klassi-

fizierten Objekte durch die Gesamtzahl der Objekte geteilt wird:

Summe Maxima _ 31
Anzahl Objekte 46

Klassifikationsrate = = 0,67

In diesem Beispiel konnten also 67% der Objekte richtig klassifiziert werden.

Zum Vergleich der verschiedenen Kennzahlen fiir eine externe Clusteranalyse wurde ein
Datensatz aus mehreren Krebszelllinien einer hierarchischen Clusteranalyse Ubergeben. Die
Spektren wurden dazu wie zuvor beschrieben vorverarbeitet. Um die Entropie mit den
anderen Kennzahlen vergleichbar zu machen, wurde sie normiert, so dass sie nur noch
Werte zwischen null (0% richtig klassifiziert) und eins (100% richtig klassifiziert) annehmen
kann:

Entropie,orm = M
ld(N)

Dabei stellt N die Gesamtzahl der Objekte dar. Tabelle 9 zeigt die Klassifikationsergebnisse

der verschiedenen Kennzahlen. Bis zu einer Anzahl von drei Klassen lieferten diese die

gleichen Ergebnisse. Bei der Klassifikation von 11 Klassen fielen die Ergebnisse der Reinheit

und der Entropie viel besser aus als das echte Klassifikationsergebnis. Einzig das CMM

lieferte das gleiche Ergebnis wie die exakte Klassifikationsrate.

Tabelle 9: Vergleich von Kennzahlen zur Bewertung einer uniiberwachten Klassifikation
verschiedener Krebszelllinien

Zelllinie Leukamie GIST Brustkrebs gesamt
Anzahl Klassen 2 3 6 1
Exakte Klassifikationsrate 1,00 1,00 0,91 0,86
CMM 1,00 1,00 0,91 0,86
Reinheit 1,00 1,00 0,91 0,95
Entropie 1,00 1,00 0,93 0,97
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Fir einen weiteren Vergleich wurden Clusterergebnisse simuliert, welche aus zwei bis zehn
Gruppen bestehen (Tabelle 10). Hier unterschieden sich die Ergebnisse der Reinheit und der
Entropie auch bei einer kleinen Anzahl von Klassen. Erst ab einer Anzahl von neun Klassen
wichen die Ergebnisse des CMM von der exakten Klassifikationsrate ab. Jedoch wurden sie
nicht grélker als die wahren Klassifikationsergebnisse. Der Grund daflr ist, dass bei der
Berechnung des CMM, sobald eine Klasse einem Cluster zugeordnet wurde, die Objekte von
anderen Klassen in diesem Cluster nicht weiter bericksichtig werden. Bei der Berechnung

der Reinheit und der Entropie existiert ein derartiges Ausschlussverfahren nicht.

Tabelle 10: Vergleich von Kennzahlen zur Bewertung einer uniiberwachten Klassifikation von
simulierten Clusterergebnissen

Anzahl Klassen 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Exakte Klassifikationsrate 050 044 042 040 039 043 0,33 052 0,40
CMM 050 044 042 040 039 043 0,33 044 0,37
Reinheit 067 056 067 040 044 048 042 059 0,40
Entropie 0,08 028 054 037 047 054 053 067 0,56

Der Hauptvorteil einer Clusteranalyse mit Hilfe des CMM ist die geringe Rechenzeit, da im
Gegensatz zur exakten Kilassifikationsrate nicht alle mdglichen Klassen- und Cluster-
kombinationen durchlaufen werden mussen (Abbildung 19). Auch der Speicherbedarf stellt
hier keinen Engpass dar. Daher eignet sich das CMM sehr gut als Kriterium fir eine
objektive und vergleichende Bewertung zur systematischen Entwicklung von statistischen

Modellen.

Exakte Klassifikationsrate (log.) CMM
3.2*10"5 Janhre - - - 28.3 ms - :
)
(o] =
= (]
5 s
N 1.6410™ Jahre S 1415ms
() [5]
5 i
o]
o
1.27 ms . . . 0.62 ms . . .
2 25 50 75 100 2 25 50 75 100
Anzahl Klassen Anzahl Klassen

Abbildung 19: Vergleich der Rechenzeit der exakten Klassifikationsrate und dem Confusion
Matrix Maximum (CMM). Die Abbildung zeigt die Rechenzeit zur Berechnung der exakten
Klassifikationsrate (rot) und dem CMM (blau). Fir die Clusteranalyse von 100 Klassen bendtigt das
CMM ca. 21 ms. Die Rechenzeit der exakten Klassifikationsrate wurde ab einer Anzahl von 13
Klassen extrapoliert, da sie in endlicher Zeit nicht mehr berechenbar war.
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4.3 Methode zur schnellen Klassifikation von Tumorzellen und Tumorzeli-

Subtypen

Eine schnelle und zuverlassige Klassifizierung humaner Tumorproben und die Identifikation
des jeweiligen Tumorsubtypes spielen fir die Entscheidung, welche personalisierte
Behandlung einem Patienten zugefiihrt werden soll, eine zentrale Rolle. Aus diesem Grund
ware die Erforschung und Entwicklung systematischer Arbeitsprozesse zur automatischen
Klassifikation humaner Karzinome hilfreich, um in Zukunft medizinisch relevante Merkmale
schneller und zuverlassiger als bisher extrahieren zu kénnen. Zunachst bedarf es dazu
jedoch einer Methodenetablierung anhand eindeutig charakterisierter Zelllinien eines
definierten Tumorsubtypes. Es ist bisher allerdings nicht bekannt, ob eine solche
Klassifikation nur anhand von Linear-Positiv-Massenspektren moglich ist. Daher wurden in
diesem Dissertationsprojekt systematisch verschiedene Methoden zur Merkmalsextraktion

und Klassifikation getestet und miteinander verglichen (Abbildung 20).

Anhand eines Models aus massenspektrometrischen Signaturen von Brustkrebs-, GIST- und
Leukamie-Zelllinien sollte ein optimaler Workflow entwickelt werden, welcher diese Zelllinien
bestmdoglich unterscheiden kann. Fir jede Zelllinie wurden zwei Experimente / Datensatze
angefertigt, welche wiederum aus acht technischen Replikaten bestanden. Die
Massenspektren wurden wie zuvor beschrieben vorverarbeitet, wobei sie einer Z-Score-
Normierung unterzogen wurden. Diese setzt den Mittelwert der Spektren auf null und die

Varianz auf eins.

Um eine gute Klassifikation durchzuflihren, ist es notwendig, im Vorfeld die hohe Dimension
der Massenspektren zu reduzieren. Des Weiteren kann dadurch auch der Speicherbedarf
und die Rechenzeit verringert werden, was gerade bei einer systematischen Methoden-

entwicklung eine grof3e Rolle spielt.
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Merkmalsextraktion

Ohne

Merkmalsextraktion
Datensatz . .
- Brustkrebs Uniiberwachte Klassifikation
-GIST Merkmalsextraktion Unuberwachte
- Leukamie - Peak Picking Klassifikation

-PCA -HCA H—P CMM

¢ - kMeans
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Exakte
m» Klassifikations-
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Abbildung 20: Workflow zur systematischen Entwicklung einer optimierten Klassifikation
verschiedener Krebs-Zelllinien. Der Datensatz, bestehend aus Massenspektren verschiedener
Krebszelllinien im linearen Positivionenmodus (Brustkrebs, GIST und Leukamie) wurde allen hier
aufgelisteten Methoden zur Merkmalsextraktion Ubergeben. Im ersten Schritt wurde fir eine
Negativkontrolle keine Merkmalsextraktion durchgefiihrt. Fir die uniberwachte Merkmalsextraktion
wurden verschiedene Peak Picking Verfahren sowie eine Hauptkomponentenanalyse (engl. Principal
Component Analysis, PCA) angewandt. Die Uberwachte Merkmalsextraktion erfolgte durch eine
Diskriminanzanalyse nach Fisher, das Bayes’sche logistische Regressionsverfahren (BLogReg), einen
Chi-Quadrat-Test (engl. Chi Square), einer Berechnung des Informationsgewinns (engl. Information
Gain), einen Kruskal-Wallis-Test, die Minimierung der Redundanz mit gleichzeitiger Maximierung der
Relevanz (engl. minimum Redundancy Maximum Relevance, mRMR) und einem T-Test. Im
Anschluss wurde jeder dieser reduzierten Datensatze mit allen hier aufgefihrten Methoden
klassifiziert. Fur die Uberwachte Klassifikation wurde eine hierarchische Clusteranalyse (engl.
Hierarchical Cluster Analysis, HCA), der k-Means und der k-Medoids Algorithmus verwendet. Die
Uberwachte Klassifikation wurde mit einer linearen Diskriminanzanalyse (eng. Linear Discriminant
Analysis, LDA) und dem k-Nachste-Nachbarn-Algorithmus (engl. k-Nearest-Neighbors, KNN)
durchgefiihrt. Die unlberwachten Klassifikationen wurden mit der neu entwickelten Kennzahl
Confusion Matrix Maximum (CMM) und die Uberwachten Kilassifikationen mit der exakten
Klassifikationsrate bewertet.
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Zunachst wurde hier das Standard-Verfahren zur Datenreduktion durch ein Peak Picking und
der Hauptkomponentenanalyse (engl. Principal Component Analysis, PCA) untersucht. Das
Peak Picking wurde dabei mit Hilfe des Softwarepakets ClinProTools durchgefihrt. Die dort
gefundenen Peaks wurden in einer Liste zusammengefasst und anschliefend in MATLAB
aus den Spektren extrahiert. Die Durchfiihrung der PCA wurde anschliefiend in MATLAB
realisiert (Abbildung 21). Dargestellt sind hier die ersten drei Hauptkomponenten. Die erste
Hauptkomponente besitzt hier 31%, die zweite 27% und die dritte 13% der Gesamtvarianz.
Die einzelnen Punkte reprasentieren jeweils ein Spektrum, wobei die rétlichen Punkte zu
einer Brustkrebszelllinie, die blaulichen Punkte zu einer GIST-Zelllinie und die grinlichen
Punkte zu einer Leukamie-Zelllinie gehdren. Die Spektren einer Zelllinie aus den beiden
Experimenten / Datensatzen wurden jeweils zusammengefasst. Die einzelnen Zelllinien
lieBen sich nur bedingt in verschiedene Cluster aufteilen, und es ergab sich insbesondere

keine Trennung von Brustkrebs, GIST und Leukamie.
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Abbildung 21: Hauptkomponentenanalyse der verschiedenen Krebs-Zelllinien. Die Abbildung
zeigt das Ergebnis einer Hauptkomponentenanalyse der verschiedenen Krebs-Zelllinien. Dabei besitzt
die erste Hauptkomponente 31%, die zweite 27% und die dritte 13% der Gesamtvarianz. Die Spektren
der Brustkrebs-Zelllinien sind als rétliche Punkte, die der GIST-Zelllinien als blauliche Punkte und die
der Leukamie-Zelllinien als grinliche Punkte dargestellt. Die einzelnen Subtypen lieRen sich nur
bedingt in verschiedene Cluster aufteilen, und es ergab sich keine Trennung der einzelnen
Tumortypen Brustkrebs, GIST und Leukamie.
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4.3.1 Untersuchung allgemeiner Merkmalsextraktionsmethoden

Der Nachteil der Hauptkomponentenanalyse besteht darin, dass nach der Transformation
sehr schwer Rickschlisse auf die zur Unterscheidung relevanten m/z-Werte gezogen
werden kdnnen, da jede Hauptkomponente aus einer Linearkombination aller urspriinglichen
m/z-Werte besteht. Beim zweiten Standard-Verfahren, dem Peak Picking, bleibt die
Information Uber die m/z-Werte zwar enthalten, jedoch kénnen eventuell wichtige Peaks mit
kleinen Intensitaten verloren gehen. Ein Grund dafir ist zum Beispiel, dass es zum Beispiel
auf dem Mittelwertspektrum des Datensatzes durchgefihrt wird (ClinProTools), wodurch
kleine Peaks durch die Mittelung verschwinden kénnen. Zudem macht das Peak Picking
Verfahren keine Aussage Uber die Signifikanz der gefundenen Peaks. Aus diesem Grund
wurden verschiedene, allgemeine Methoden zur Merkmalsextraktion untersucht, welche
bisher noch nicht alle zur Datenreduktion von Massenspektren etabliert worden sind. Dazu
wurden einige Algorithmen aus dem Softwarepaket der Arizona State University verwendet:
Fisher Score, BLogReg, Chi Square, Information Gain, Kruskal Wallis, mRMR, Relief-F und
T-Test.

Der Ansatz zur Merkmalsextraktion mit Hilfe der Fisher Diskriminanzanalyse stammt aus der
Masterarbeit der Autorin dieser Dissertation (Salonikios, 2012) und ist bereits von Ruh et al.
(Ruh et al., 2013) zur unvoreingenommenen Biomarkersuche verwendet worden, um anhand
von MS Imaging potentiell krankheitsrelevante Metaboliten aufsplren zu kénnen. Dieser
Ansatz wurde in diesem Dissertationsprojekt weiterentwickelt und flr die konkreten
biomedizinischen Fragestellungen optimiert. Im Folgenden wird diese Methode als Fisher
Score Optimized bezeichnet. Diese Implementierungen des Fisher Score der Arizona State
University und des Fisher Score Optimized fihrten zu den gleichen Klassifikations-
ergebnissen, unterschieden sich jedoch im Aufbau des Algorithmus. Daher wurden sie im
Folgenden zum Vergleich weiterer Leistungsmerkmale als eigenstandige Methoden
behandelt.

Fir die Anwendung dieser Merkmalsextraktionsmethoden war es sehr wichtig, dass die Peak
Maxima genau Ubereinander liegen. Die in diesem Dissertationsprojekt entwickelte Methode
zur Ausrichtung der Massenspektren verringerte zwar die Standardabweichung der Peak
Maxima erheblich, doch lagen sie noch nicht exakt tGbereinander. Aus diesem Grund wurde
als Grundlage fur die Merkmalsextraktion ein Verfahren entwickelt, welches ein einfaches
und rudimentares Peak Picking durchfihrt und die Peak Maxima der einzelnen Spektren
einem einzigen m/z-Wert zuordnet. Da die Auflésung der Massenspektren im hohen
Massenbereich bei einer Messung im Linearmodus nicht mehr so gut ist, besitzen die Peaks
dort eine relativ grolRe Breite, weshalb der exakte m/z-Wert allein mit informations-

technischen Methoden nicht bestimmbar ist. Um sicherzustellen, dass keine Peaks mit
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kleinen Intensitaten verloren gehen, wurde statt dem Mittelwertspektrum des Datensatzes
die Skyline verwendet. Des Weiteren wurde nur ein einziges Kriterium zur Peak Detektion
eingesetzt: Es musste sich bei dem untersuchten Datenpunkt um ein lokales Maximum
handeln.

Abbildung 22 zeigt den Vergleich dieser Methode mit dem Peak Picking Verfahren von
ClinProTools und MATLAB (hier wurde die Funktion mspeaks aus der Bioinformatics
Toolbox verwendet). Es wurden wesentlich mehr ,Peaks® gefunden als mit den anderen
beiden Methoden. An dieser Stelle konnte jedoch noch keine Aussage darlber getroffen
werden, bei welchen dieser lokalen Maxima es sich tatsachlich um einen Peak handelte.
Dies sollte die Aufgabe der nachfolgenden statistischen Analyse sein. Da in einem
,2hormalen® Linear-Positiv-Spektrum Ublicherweise nur 100-150 Signale zu sehen sind, war

jedoch sichergestellt, dass kein wichtiger Peak verloren gegangen ist.

Im Anschluss daran wurden in den Einzelspekiren die korrespondierenden Peak Maxima
gesucht (Abbildung 23). Aufgrund der zuvor durchgefiihrten Ausrichtung der Spektren lagen
sie bereits sehr nah beieinander, was die Wahrscheinlichkeit einer unbeabsichtigten

Falschdetektion sehr verringerte.
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Abbildung 22: Vergleich verschiedener Peak Picking Verfahren als Grundlage fiir eine
statistische Analyse. Als Basis wurde hier die Skyline des Krebszelllinien-Datensatzes verwendet.
Mit dem Peak Picking Verfahren von ClinProTools wurden 135 Peaks gefunden. Die MATLAB
Funktion msbackadj aus der Bioinformatics Toolbox lieferte 654 Peaks. Ob es sich dabei um eine
vollstandige Peakliste handelt, ist nicht bekannt. Insgesamt wurden 1097 lokale Maxima detektiert
(links). Da hier wirklich jedes lokale Maximum ermittelt wurde, ist davon auszugehen, dass kein Peak
verloren gegangen ist. Die Signifikanz dieser Maxima kann nun anhand statistischer Methoden
bewertet werden.
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Abbildung 23: Zentrierung der Peaks anhand der gefundenen lokalen Maxima am Beispiel des
Krebszelllinien-Datensatzes (Zoom). Fir eine statistische Untersuchung der Peaks miissen die
Peak Maxima exakt Ubereinander liegen. Als Zentrum der Peaks wurden hier die m/z-Werte der
lokalen Maxima der Skyline verwendet. Dargestellt ist hier der Massenbereich 7000 Da — 13.000 Da.

Im nachsten Schritt wurden die Diskriminanten der einzelnen Merkmalsextraktionsmethoden
fur den Krebszelllinien-Datensatz berechnet (Abbildung 24). Diese geben fir jedes Merkmal
ein Gewicht an. Die Merkmale bestehen in diesem Fall aus den Peaks (lokalen Maxima) der
Massenspektren der Krebszelllinien. Je héher dieses Gewicht ist, desto besser ist dieser

Peak dazu geeignet, die verschiedenen Krebszelllinien voneinander zu trennen.

Um zunachst herauszufinden, welche Peaks am besten dazu geeignet sind, die
verschiedenen Tumortypen (Brustkrebs, GIST und Leukamie) auseinanderzuhalten, wurden
die Spektren der einzelnen Subtypen zusammengefasst, so dass der Datensatz im Prinzip

nur noch aus drei Klassen bestand.

Die Ergebnisse aus Abbildung 24 zeigten, dass die Methoden Fisher Score Optimized,
Fisher Score, Relief-F und T-Test deutlich einige herausragende Massenbereiche aufwiesen.
Die Diskriminanten der Methoden Chi Square und Information Gain besalien deutlich sehr
viele Peaks mit einem hohen Gewicht, die des Kruskal Wallis Tests hingegen deutlich sehr
wenige. Die Diskriminante des mRMR Verfahrens enthielt nur im oberen Massenbereich
hohe Gewichte. Die Untersuchung, welche und wie viele der hier gefunden Peaks sich zur

Trennung der Zelllinien eignen, ist Bestandteil des nachsten Kapitels.
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Abbildung 24: Diskriminanten verschiedener Methoden zur Merkmalsextraktion aus den Krebs-
Zelllinien. Die Abbildung zeigt die Diskriminanten der verschiedenen Merkmalsextraktionsmethoden
aus dem Softwarepakte der Arizona State University sowie die Methode Fisher Score Optimized. Die
Varianten Fisher Score Optimized, Fisher Score, Relief-F und T-Test stellen graphisch das beste
Ergebnis dar, da hier deutlich einige herausragende Massenbereiche zu erkennen sind.

Im Folgenden wurden zunachst die Rechenzeiten der verschiedenen Merkmalsextraktions-
methoden untersucht, da diese bei einer systematischen Methodenentwicklung eine grofe
Rolle spielen. Dazu wurde fir jede Methode die Rechenzeit zur Erstellung der Diskriminante
bestimmt (Tabelle 11). Die Berechnung des Fisher Score Optimized bendtigte mit Abstand
die geringste Rechenzeit, gefolgt vom T-Test, welcher ungefahr die achtfache Rechenzeit im
Vergleich Methode bendtigte. Die Rechenzeiten vieler Methoden lagen nicht mehr im
Millisekunden-Bereich und kénnten daher zu einer nicht mehr annehmbaren

Gesamtrechenzeit bei einer systematischen Methodenentwicklung fuhren.
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Tabelle 11: Rechenzeit zur Berechnung der Diskriminanten verschiedener Methoden zur
Merkmalsextraktion

Methode Ret{:?::lzeit
Fisher Score Optimized 0,05
T-Test 0,17
BLogReg 0,58
Fisher Score 0,66
Information Gain 1,09
Chi Square 1,13
Relief-F 3,13
Kruskal Wallis 5,12
mRMR 9,18

Die enorme Zeitdifferenz der beiden Berechnungen des Fisher Scores ist auf die

unterschiedliche Art der Implementierung zurlickzufihren. Die Funktion fsFisher (Arizona

State University) besteht hauptsachlich aus for-Schleifen, welche in MATLAB sehr viel

Rechenzeit bendtigen. Die in diesem Dissertationsprojekt entwickelte MATLAB Funktion

hingegen stellt die effizientere Umsetzung dar, da sie weniger for-Schleifen, dafiir aber

einige Matrix-orientierte Befehle nutzt (Abbildung 25). Diese erlauben es, Probleme kompakt

zu formulieren und losen.
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function FD = GetFisher (data)
numberOfValues = length (data.xValues);

matrix = GetMatrix(data, 'SingleSpectra');
M = mean (matrix);

m _class = zeros (data.numberOfTypes, numberOfValues);
v_class = zeros (data.numberOfTypes, numberOfValues);
n class = zeros(data.numberOfTypes, 1);

for i = 1 : data.numberOfTypes

matrix = GetMatrix (data.types{i}, 'Type');
m class(i,:) = mean(matrix);
v_class (i, :) = var(matrix);
n class (i) = data.types{i}.numberOfSpectra;
end
FD = zeros(l, numberOfValues);

for i = 1 : data.types{l}.spectra{l}.numberOfvValues
FD(i) = sum(n_class.*(m class(:,1)-M(i))."2) /
sum(n_class.*v _class(:,1));

end

Abbildung 25: MATLAB Codes zur verbesserten Berechnung der Fisher Diskriminante.
Gegenuber friheren Implementierungen (Duda et al., 2001) wurden hier einige Berechnungen durch
Matrix-orientierte Befehle umgesetzt, was zu einer erheblichen Verkirzung der Rechenzeit fihrte.
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Die Implementierung des T-Tests im Softwarepaket der Arizona State University erfolgte
bereits durch einige Matrix-orientierte Befehle, so dass hier in Bezug auf die Rechenzeit kein

Optimierungsbedarf mehr bestand.

4.3.2 Methodik zur Bestimmung der optimalen Anzahl an Merkmalen

Durch Berechnung der Diskriminanten kénnen den einzelnen Peaks Gewichte zugeordnet
werden, welche ein Mal dafir darstellen, wie gut sich dieser Peak flir die Unterscheidung
verschiedene Zelllinien eignet. Sie geben jedoch keine Auskunft dariber, wie viele und
welche Kombinationen dieser Peaks flir eine optimale Klassifikation bendtigt werden. Daher
wurde hier ein neues Verfahren herausgearbeitet, welches die optimale Peak-Anzahl zur

Unterscheidung der Krebszelllinien ermittelt.

Der erste Schritt dieses Verfahrens besteht darin, die Peaks nach ihren Gewichten zu
sortieren. Da die Diskriminanten auf Basis der Tumortypen (Brustkrebs, GIST und Leukamie)
erstellt worden sind, stehen die Peaks fur deren Unterscheidung ganz oben in der Peak-
Liste. Um nun herausfinden, wie viele dieser Peaks bendtigt werden, um auch die
Tumorsubtypen auseinanderzuhalten, werden die Peaks nacheinander einem Klassifikator
ubergeben, welcher eine Klassifikation auf Grundlage der elf verschiedenen Krebszelllinien
durchfiihrt. Begonnen wird dabei zunachst nur mit dem ersten Peak aus der Liste (dieser
besitzt das hdchste Gewicht). Bei jedem Durchlauf wird die Peak-Anzahl sukzessive um eins

erhoht, bis die Liste abgearbeitet ist.

Im Fall einer untberwachten Klassifikation (Abbildung 26) wurde jedes der Ergebnisse mit
dem CMM bewertet. Zum Schluss entstand dadurch eine Kurve, welche fir jede Peak-
Anzahl das entsprechende Klassifikationsergebnis anzeigte. Das Maximum dieser Kurve
entsprach dann der optimalen Anzahl an Peaks fir die Klassifikation. Diese Peaks sollten

dann im Idealfall sowohl die Tumortypen als auch die Tumorsubtypen trennen kénnen.
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Peak 1 || Klassifikation | | Berechnung des
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Abbildung 26: Vereinfachte Darstellung des Prinzips zur Bestimmung der optimalen Peak-
Anzahl fiir die uniiberwachte Klassifikation. Durch sukzessive Erhdhung der Peak-Anzahl (aus
einer sortierten Peak-Liste), welche einem uniberwachten Klassifikator Ubergeben werden, kann eine
CMM-Kurve erstellt werden, welche die Anzahl an Peaks in Abhangigkeit darstellt. Der maximale Wert
dieser Kurve entspricht dann der optimalen Peak-Anzahl fir die Klassifikation.

Bei der Uberwachten Klassifikation ist es Ublich, den Datensatz zunachst in Trainingsdaten
und Testdaten aufzuteilen. Dies wurde hier durch einen Zufallsgenerator realisiert, welcher
dem Trainings- und Testdatensatz ungefahr die gleiche Anzahl an Spektren pro Zelllinie
zuordnete. In der Trainingsphase (Abbildung 27) wurden dann nach und nach alle Peaks der
sortierten Peak-Liste aus dem Trainingsdatensatz extrahiert, mit welchen flr jeden Durchlauf
ein Klassifikationsmodell erstellt wurde. In der Testphase (Abbildung 28) wurden dieselben
Peaks aus dem Testdatensatz extrahiert und dem entsprechenden Klassifikationsmodell
Ubergeben. Die einzelnen Ergebnisse konnten hier mit der exakten Klassifikationsrate
bewertet werden, da es sich um eine Uberwachte Klassifikation handelte, bei welcher die
Klassenzugehorigkeit im Vorfeld bekannt war. Die Bestimmung der optimalen Peak-Zahl

erfolgte dann analog durch Bestimmung des Maximums der einzelnen Klassifikationsraten.

-~ Klassifikations-

Peak 1 Training modell 1
Trainings- Peak 1 - Trainin || Klassifikations-

datensatz Peak 2 9 modell 2
AL . Klassifikations-

— Peak 2 — Training —
modell 3
Peak 3

Abbildung 27: Vereinfachte Darstellung des Prinzips zur Bestimmung der optimalen Peak-
Anzahl fir die iiberwachte Klassifikation (Trainingsphase). Nach und nach werden alle Peaks aus
dem Trainingsdatensatz extrahiert und dem Kilassifikator Ubergeben. Somit entsteht fir jeden
Durchlauf ein eigenes Klassifikationsmodell.
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Abbildung 28: Vereinfachte Darstellung des Prinzips zur Bestimmung der optimalen Peak-
Anzahl fur die liberwachte Klassifikation (Testphase). Nach und nach werden alle Peaks aus dem
Testdatensatz extrahiert und dem in der Trainingsphase erstellten zugehérigen Klassifikationsmodell
Ubergeben. Die Bewertung der einzelnen Ergebnisse erfolgt durch die Berechnung der exakten
Klassifikationsrate. Dir optimale Peak-Anzahl entspricht dann der maximalen Klassifikationsrate.

Abbildung 29 zeigt beispielhaft die Bestimmung der optimalen Peak-Anzahl fir die Trennung
der Krebszelllinien durch eine hierarchische Clusteranalyse. Zuvor wurden die Peaks mit
Hilfe des Fisher Score Optimized gewichtet. Mit 110 Peaks konnten hier sowohl die Tumor-
typen als auch die Tumorsubtypen auseinandergehalten werden. Des Weiteren wird hier
verdeutlicht, dass mit groRerer Peak-Anzahl die Klassifikationsergebnisse wieder schlechter
wurden. Die Peaks, welche ganz unten in der Peak-Liste standen, wurden zur Trennung
nicht bendtigt und stellten daher wohl keine Tumor-relevanten Peaks dar. Die hier
entwickelte Methodik konnte also erfolgreich zur selektiven Datenreduktion mit gleichzeitiger

Optimierung der Klassifikation eingesetzt werden.
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Abbildung 29: Beispiel zur Bestimmung der optimalen Peak-Anzahl fiir die Klassifikation der
Krebszelllinien. Die Abbildung zeigt die CMM-Kurve einer hierarchischen Clusteranalyse basierend
auf der neuen Methodik zur Bestimmung der optimalen Peak-Anzahl fir die Klassifikation. Zuvor
wurden die Peaks mit Hilfe des Fisher Score Optimized gewichtet. Das Maximum der CMM-Kurve hier
konnte einer Peak-Anzahl von 110 zugeordnet werden. Mit groRerer Peak-Anzahl wurden die
Klassifikationsergebnisse wieder schlechter.
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4.3.3 Validierung der Klassifikation durch Anwendung der neuen Kennzahl

Um herauszufinden, welche Methode zur Merkmalsextraktion zusammen mit welchem
Klassifikationsverfahren die besten Ergebnisse bei der Unterscheidung der Krebszelllinien
erzielt, wurde jede der zuvor untersuchten Merkmalsextraktionsmethoden einmal mit jedem
der in Abbildung 20 dargestellten Klassifikationsverfahren kombiniert. Als Vergleichsgréfen
wurden zusatzlich Klassifikationen ohne Merkmalsextraktion, PCA und Peak Picking
durchgefuhrt. Durch Verwendung der neu entwickelten Kennzahl zur Bewertung einer
unuberwachten Klassifikation bendtigte dieser systematische Test, welcher insgesamt aus

ungefahr 50.000 Durchlaufen bestand, nur ca. 20 min. an Rechenzeit.

Fir die untiberwachte Klassifikation wurden die Klassifikationsverfahren HCA, k-Means und
k-Medoids verwendet. Die HCA wurde mit der euklidischen Distanz und der Verknlpfungs-
methode ward (Ward Jr, 1963) durchgefihrt. Die Klassifikatoren k-Means und k-Medoids
besitzen bei jedem Durchlauf zuféallige Startparameter. Deshalb wurden sie jeweils zehn Mal
durchgefuhrt und die Ergebnisse gemittelt. Die Uberwachte Klassifikation wurde mit Hilfe
einer linearen Diskriminanzanalyse (engl. Linear Discriminant Analysis, LDA) und dem k-
Nachste-Nachbarn Algorithmus (KNN) durchgefihrt. Die Daten wurden hier ebenfalls mit

einem Zufallsgenerator in einen Trainings- und Testdatensatz aufgeteilt.

Tabelle 12 zeigt eine Ubersicht der Klassifikationsergebnisse. Wie bereits dargestellt, konnte
die Trennung der elf Krebszelllinien durch eine PCA oder das Peak Picking Verfahren nicht
optimiert werden. Dies zeigt aber jedoch noch einmal deutlich, dass fur die Selektion der
Peaks statistische Verfahren notwendig sind. Mit Hilfe der allgemeinen Methoden zur
Merkmalsextraktion konnten die Klassifikationsergebnisse in den meisten Fallen sehr

deutlich gegenuber den nicht reduzierten Daten verbessert werden.

Die unuberwachten Kilassifikationsmethode k-Means flihrte hier zu den schlechtesten
Ergebnissen. In keinem Fall wurde eine eindeutige Unterscheidung der Zelllinien erreicht.
Die Methoden HCA und k-Medoids konnten mit Hilfe einiger Merkmalsextraktionsmethoden
eine Klassifikation von 100% erzielen. Die HCA stellte jedoch das stabilere Verfahren dar, da
ihre Ergebnisse keiner Standardabweichung unterliegen. Zudem bendtigt sie weniger
Rechenzeit, da sie keine zufalligen Startparameter besitzt und deshalb nur einmal ausgefihrt

werden muss.

Eine Analyse mit der LDA ohne vorherige Merkmalsextraktion Uberschritt die
Speicherkapazitat des Rechners, wodurch es zum Programmabbruch kam. Fir einen nicht
reduzierten Datensatz stellt somit der KNN Algorithmus die bessere Variante dar. Beide
Verfahren erzielten auch ohne statistische Analyse meistens sehr gute Ergebnisse. Dies
fuhrt zu der Schlussfolgerung, dass sie aufgrund der insgesamt geringen Anzahl an Spektren
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trotz Aufteilung des Datensatzes in Trainings- und Testdaten ,auswendig“ gelernt haben. Fur
eine sichere Klassifikation ist daher in jedem Fall eine uniberwachte Methode besser

geeignet.

Tabelle 12: Klassifikationsergebnisse der verschiedenen Methoden zur Merkmalsextraktion
und Klassifikation

Klassiflkations- HCA k-Means k-Medoids LDA KNN
Ohne Merkmalsextraktion 0,86 0,83 = 0,06 0,91 £ 0,05 |"Outof memory" 1,00
PCA 0,86 0,80 + 0,06 0,83 + 0,04 0,92 1,00
Peak Picking ClinProTools 0,95 0,81 £ 0,05 0,95 £ 0,00 1,00 1,00
Fisher Score Optimized 1,00 0,93 + 0,06 1,00 + 0,00 1,00 1,00
Fisher Score 1,00 0,93 £ 0,08 1,00 + 0,00 1,00 1,00
BLogReg 1,00 0,92 + 0,08 0,99 + 0,00 1,00 1,00
Chi Square 0,42 0,42 + 0,04 0,44 £ 0,03 0,55 0,52
Information Gain 0,43 0,45 = 0,02 0,44 + 0,02 0,56 0,34
Kruskal Wallis 1,00 0,93 £ 0,04 1,00 + 0,00 1,00 1,00
mRMR 0,95 0,90 + 0,06 0,95 + 0,06 1,00 1,00
Relief-F 1,00 0,93 £ 0,06 1,00 + 0,00 1,00 1,00
T-Test 1,00 0,92 + 0,08 1,00 + 0,00 1,00 1,00

Die besten Klassifikationsergebnisse lieferten die Merkmalsextraktionsmethoden Fisher
Score Optimized, Fisher Score, Kruskal Wallis und Relief-F. Wie bereits dargestellt, ist davon
die Methode Fisher Score Optimized in Bezug auf die Rechengeschwindigkeit die starkste
Methode. Folgende Abbildung zeigt noch einmal zusammengefasst die Arbeitsschritte flr

eine optimale Zelllinien-Klassifikation.

Vorver- Fisher Score Bestimmung Hierarchische Confusion
arbeitung Optimzed der Peak- Cluster- Matrix
Anzahl analyse Maximum

Abbildung 30: Arbeitsschritte fiir eine optimale Zelllinien-Klassifikation. Zunachst werden die
Massenspektren auf geeignete Weise vorverarbeitet, so dass die Merkmalsextraktion auf den
unreduzierten Daten erfolgen kann. Dies beinhaltet eine Basislinienkorrektur, eine Signalglattung mit
dem Savitzky Golay Filter, die Berechnung einer gemeinsamen Massenachse durch eine lineare
Interpolation, die Ausrichtung der Spektren mit Hilfe der Korrelationsfunktion, eine Histogramm
basierte Rauschunterdriickung und eine Zentrierung der Peaks anhand lokaler Maxima. Fur die
Merkmalsextraktion wird eine Varianzanalyse mit der Fisher Score Optimized Methode durchgefihrt.
Im Anschluss daran wird die optimale Peak-Anzahl mit der in dieser Arbeit dazu entwickelten Methode
bestimmt. Fir eine sichere Zelllinien-Klassifikation wird die untberwachte Methode HCA verwendet.
Die Bewertung erfolgt mit dem Confusion Matrix Maximum.
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Abbildung 31 zeigt das Dendrogamm der Klassifikation der Krebszelllinien einmal ohne
Merkmalsextration und einmal mit Datenreduzierung durch die Methode Fisher Score
Optimized. Ohne Merkmalsextration konnten die Tumorsubtypen GIST T1 und GIST 882
nicht auseinandergehalten werden. Des Weiteren wurde die Brustkrebszelllinie Cal51 in zwei
verschiedene Cluster aufgeteilt. Eventuell kénnte es sich hierbei um eine Trennung der
Zelllinie aufgrund der beiden durchgeflihrten Experimente handeln. Die Brustkrebs-Zelllinie
EFM192A bildet hier ein eigenes Cluster, deutlich getrennt von allen anderen Zelllinien
Durch Anwendung der in dieser Arbeit entwickelten Methode kénnen die elf Zelllinien
eindeutig getrennt werden. Es konnte sowohl unter den drei Tumortypen Brustkrebs, GIST
und Leukamie unterschieden werden, als auch die einzelnen Subtypen den entsprechenden
Tumortypen zugeordnet werden. Bei der Klassifikation der GIST-Zelllinien ist sogar die
Trennung zwischen der vermeintlich Imatinib-resistenten Zelllinie (GIST 430) und den beiden
responsiven Zelllinien (GIST T1 und GIST 882) Die beiden
Brustkrebszelllinien Cal51 und MDA-MB-468, welche beide der Tumor-Subklassifizierung

» I riple Negativ“ zugeordnet werden konnen, befinden sich ebenfalls in einem Teil-Cluster.

erhalten geblieben.

Fisher Score Optimized
CMM = 1,00

Ohne Merkmalsextraktion
CMM = 0,86

Brustkrebs EFM192A
GIST T1 + GIST 882

Leukamie MV4-11 :I_ GISTT1 :l—
Leukamie K562 GIST 882
Brustkrebs Cal51 GIST 430
Brustkrebs SKBr3 :I_ 1 Brustkrebs MDA-MB-468
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Abbildung 31:
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Merkmalsextration. Mit Hilfe des Fisher Score Optimized und der in dieser Arbeit entwickelten
Methode zur Bestimmung der optimalen Peak-Anzahl zur Klassifikation konnten die drei Tumortypen
Brustkrebs, GIST und Leukdmie eindeutig getrennt werden. Des Weiteren konnten die Tumorsubtypen
eindeutig den entsprechenden Tumortypen zugeordnet werden.
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4.4 Methode zur automatisierten Bestimmung von Wirkstoffeffekten

Molekular-gerichtete Medikamente besitzen meist eine bessere Wirksamkeit und ersparen
dem Patienten unndtige Nebenwirkungen und Zeit, wenn schon gleich zu Beginn der
Behandlung eine geeignete Therapie eingesetzt wird. Dabei spielen Biomarker, oder
allgemein molekulare Signaturen, eine zentrale Rolle. Pradiktive Biomarker erméglichen es,
das Ansprechen eines individuellen Patienten auf spezielle Wirkstoffe vorherzusagen.
Pharmakodynamische Biomarker erlauben es, die Wirksamkeit der molekular-gerichteten

Therapeutika anzuzeigen.

Mit Hilfe einer Konzentrations-Wirkungskurve kann die Wirkung eines Medikaments
dargestellt werden. Sie hat haufig einen sigmoidalen Verlauf, wobei auf der x-Achse die
Wirkstoffkonzentrationen und auf der y-Achse das Messsignal, zum Beispiel die
Konzentration eines Biomarkers, aufgetragen wird. In dieser Kurve kann die mittlere,
effektive Konzentration abgelesen werden, bei welcher das Medikament die gewunschte
Wirkung zeigt. Es existieren einige Softwarepakete, wie zum Beispiel GraphPad Prism,
welche eine Darstellung solcher Kurven erméglichen. Eine Software, welche einen MS-
Datensatz automatisch nach Proteinen durchsucht, die eine Wirkung auf ein Medikament
zeigen, existiert bisher nicht. Die Intensitaten einzelner m/z-Werte missen per Hand in die
entsprechende Analysesoftware Ubertragen werden. Des Weiteren gibt es kein Verfahren,

welches die Ergebnisse verschiedener Regressionsanalysen miteinander vergleicht.

Folgende Abbildung zeigt beispielhaft einen K562-Zelllinien-Datensatz. Die CML-Zellen
wurden vor der MS-Messung mit dem selektiven Wirkstoff Imatinib in verschiedenen
Konzentrationen behandelt. Imatinib wird derzeit zur Behandlung der chronisch myeloischen
Leukdmie eingesetzt, weshalb zu erwarten ist, dass in der Abbildung eine Wirkung zu
erkennen ist. Die Spektren werden hier in Form einer Heatmap dargestellt, bei welcher die
Werte mit Hilfe einer Falschfarbendarstellung reprasentiert werden. So kdénnen in einer
groRen Datenmenge pragnante Werte / Bereiche schnell erfasst werden. Die Zeilen der
Heatmap stellen hier die einzelnen Massenspektren dar, wohingegen in den Spalten der
Intensitatsverlauf eines m/z-Wertes in Abhangigkeit der Wirkstoffkonzentration zu sehen ist.
Es sind deutlich einige Bereiche zu erkennen, in welchen die Intensitaten mit zunehmender
Wirkstoffkonzentration zu- oder abnehmen. Ein Ziel dieses Dissertationsprojektes war es,
diese Bereiche automatisch zu erkennen, zu bewerten und die mittlere, effektive
Konzentration (EC50) zu berechnen, bei welcher die Signalintensitat fur bestimmte Proteine

eine Wirkung auf das Medikament zeigt.
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Abbildung 32: Heatmap der wirkstoffbehandelten K562 Zelllinie. Die Zelllinien K562 wurde mit
dem selektiven Wirkstoff Imatinib in verschiedenen Konzentrationen behandelt. Es sind deutlich
Bereiche zu erkennen, in welchen der Wirkstoff zu einer Zunahme oder Abnahme der Intensitat fiihrt.

Fir die Methodenentwicklung wurde wieder das Modell aus massenspektrometrischen
Signaturen von Brustkrebs-, GIST- und Leukamie-Zelllinien verwendet, wobei sie mit
unterschiedlichen Wirkstoffen in verschiedenen Konzentrationen behandelt wurden. Es
wurden pro Zelllinie und Wirkstoff drei Experimente / Datensatze mit jeweils acht technischen
Replikaten angefertigt. Die Massenspektren wurden wie zuvor beschrieben vorverarbeitet.
Hier wurden sie jedoch einer TIC-Normierung unterzogen, da fir die Regression einer
Konzentrations-Wirkungskurve die Intensitaten nicht negativ sein sollten (nach einer Z-Score

Normierung kdnnen auch negative Werte auftreten).

441 Methode zur Erstellung von Konzentrations-Wirkungskurven

Abbildung 33 zeigt den typischen Verlauf einer fallenden Konzentrations-Wirkungskurve. Fir
eine Ubersichtlichere Darstellung ist es Ublich, die Konzentrationen logarithmisch auf die x-
Achse aufzutragen. Die Intensitatswerte werden durch die mittlere Intensitat einer
Konzentration dargestellt. Des Weiteren wurden sie auf die Kontrolle (Intensitat der Spektren
aus Zellen ohne Wirkstoffbehandlung) normiert. Um sie prozentual im Verhaltnis zur
Kontrolle angeben zu kénnen, wurden sie zusatzlich mit dem Faktor 100 multipliziert. Zur
Berechnung einer Konzentrations-Wirkungskurve werden folgende Parameter bendtigt
(Wenner et al., 2011): die minimale und maximale Intensitat, die Steigung und die mittlere,

effektive Konzentration (EC50). Sie kann nach folgender Formel berechnet werden:

(Top — Bottom)

Y = Bottom + 1 + 10(L0gECso—X)+Hillslope
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Die minimale und maximale Intensitat kdnnen direkt aus den Daten abgelesen werden. Die
optimale Steigung und der optimale EC50-Wert jedoch kénnen durch ein Regressions-

verfahren mit Hilfe des mittleren quadratischen Fehlers bestimmt werden.
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Abbildung 33: Beispiel Konzentrations-Wirkungskurve. Die Berechnung einer Konzentrations-
Wirkungskurve erfolgt durch den minimalen und maximalen Wert, der Steigung und des EC50-Wertes.

Zur Bestimmung der Steigung und des EC50-Wertes wurde ein Algorithmus entwickelt,
welcher die beiden Werte mit Hilfe des mittleren quadratischen Fehlers (engl. Mean Squared
Error, MSE) optimiert. Dabei wurden die Steigung und der EC50-Wert solange abwechselnd
optimiert, bis ein absoluter minimaler MSE erreicht wurde. Bei jeder Optimierung wurden
jeweils alle méglichen Werte einmal durchlaufen, wahrend alle anderen Parameter fix
geblieben sind (Abbildung 34).
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Abbildung 34: Optimierung der Steigung und des EC50-Wertes einer Konzentrations-
Wirkungskurve. Die Steigung und der EC50-Wert werden mit Hilfe des quadratischen mittleren
Fehlers solange optimiert, bis ein absoluter minimaler Fehler erreicht wird.
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In manchen Fallen hat das Medikament den Effekt, dass fir einige m/z-Werte die Intensitat
mit zunehmender Wirkstoffkonzentration nicht abnimmt, sondern steigt. Da die Zelle aber bei
einer gewissen Konzentration funktionell beeintrachtigt ist und schlieldlich bei noch héheren
Konzentrationenden Zelltod erleidet, nimmt die Intensitat ab diesem Punkt wieder ab. Um
dennoch eine Konzentrations-Wirkungskurve erstellen zu kdénnen, wurde der bisher
verwendete Algorithmus an diesen Spezialfall angepasst. Wenn die Intensitat der Kontrolle
kleiner war als die Intensitat bei der maximal verwendeten Wirkstoffkonzentration (in diesem
Fall handelt es sich um eine steigende Kurve), wurden alle Datenpunkte nach der maximal
erreichten Intensitat geléscht (Abbildung 35). Ein weiteres Kriterium zur Erstellung einer
steigenden Kurve war, dass zwischen der Kontrolle und der maximalen Intensitat mindestens
vier weitere Datenpunkte liegen missen, da zur Berechnung einer sigmoiden Kurve vier

Parameter bendtigt werden.

K562 m/z = 15550
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Abbildung 35: Konzentrations-Wirkungskurve bei steigendem Intensitatsverlauf. Ab einer
bestimmten Wirkstoffkonzentration stirbt die Zelle ab. Daher wurden alle Datenpunkte nach Erreichen
der maximalen Intensitat geldscht.

Um zu bewerten, wie gut die realen Daten zum Kurvenverlauf passen, wurde die Korrelation
berechnet. Abbildung 36 zeigt beispielhaft den Kurvenverlauf dreier m/z-Werte, deren
Intensitaten sehr stark, mittelmafRig und schlecht mit der sigmoiden Kurve korrelieren. Bei
einer schlechten Korrelation ist davon auszugehen, dass das Medikament keine Wirkung auf

das entsprechende Protein austibt.
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Abbildung 36: Korrelation zur Bewertung von Konzentrations-Wirkungskurven. Am Beispiel der
Intensitaten von drei m/z-Werten ist hier eine sehr gute (links), mittelmaRige (Mitte) und schlechte
(rechts) Korrelation zwischen den realen Daten und der Konzentrations-Wirkungskurve dargestellt.

Eine weitere Kennzahl zur Bewertung des Wirkstoffeffektes ist der sogenannte Fold Change.
Dieser gibt die Intensitdtsanderung in Bezug auf die Kontrolle an. Abbildung 37 zeigt
beispielhaft drei weitere Konzentrations-Wirkungskurven mit zwei groRen und einem sehr
kleinen Fold Change (logarithmisch zur Basis 2). Ein sehr kleiner Fold Change bedeutet,
dass das entsprechende Protein keine oder nur eine sehr kleine Reaktion auf das
Medikament zeigt. Da durch die zuvor durchgefiihrte TIC-Normierung und die Normierung
auf die Kontrolle die realen Intensitatsverhaltnisse verloren gegangen waren, wurden zur
Validierung des Fold Change als Bewertungskennzahl die Konzentrations-Wirkungskurven
dieser drei Beispiele nochmals flir die nicht normierten Intensitaten berechnet. Es hat sich
gezeigt, dass auch Signale mit verhaltnismaRig niedrigen Intensitdten einen grof3en
Fold Change besitzen kdnnen. Durch eine Normierung wurde dieser Wert also nicht
verfalscht (Abbildung 38).
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Abbildung 37: Fold Change zur Bewertung der Wirkungsstirke von Medikamenten. Der
Fold Change gibt die Intensitatsanderung in Bezug auf die Kontrolle an. Die Abbildung zeigt, dass die
Wirkstoffe Tamoxifen und Dasatinib bei den hier dargestellten m/z-Werten der K562 Zelllinie eine
grolRe Wirkung ausiiben. Imatinib hingegen zeigt fast iberhaupt keinen Effekt.
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Abbildung 38: Fold Change von Konzentrations-Wirkungskurven bei nicht normierten Daten.
Die Abbildung zeigt ein Signal mit hoher Intensitat und grofiem Fold Change (links), ein Signal mit
geringerer Intensitat und groBem Fold Change (Mitte) und ein Signal mit hoher Intensitat und sehr
kleinen Fold Change.

Eine Konzentrations-Wirkungs-Kurve besitzt also neben den eigentlichen Parametern zur
Berechnung (Minimum, Maximum, Steigung und EC50-Wert) noch viele weitere Eigen-
schaften. Um auf diese schnell und einfach zugreifen zu kénnen, wurde in MATLAB mit Hilfe
objektorientierter Programmierung eine neue Klasse erstellt, welche alle Informationen fir

weitere Analysen bereitstellt.

Concentration
Response

-mz
- intensities

- concentrations

- slope

- bottom

- top

- correlation

- foldChange

- ec50

- standardDeviation

Abbildung 39: Neue MATLAB Kilasse fiir den einfachen und schnellen Zugriff auf eine
Konzentrations-Wirkungskurve. Neben den Parametern zur Berechnung der sigmoiden Kurve stellt
diese Klasse noch weitere Informationen fur die Analyse bereit.
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4.4.2 Methode zur automatischen Auswertung von MS-Fingerprints

Im nachsten Schritt wurde diese Methode zur Erstellung von Konzentrations-Wirkungskurven
dazu verwendet, in kompletten MS-Datensatzen automatisch nach Massenbereichen zu
suchen, welche eine Antwort auf einen Wirkstoff zeigen. Dazu wurde im Batch-Verfahren fur
jeden m/z-Wert eines Spektrensatzes eine Konzentrations-Wirkungskurve erstellt und die
zugehorigen Parameter und KenngréRen berechnet. Die erste Kenngrofie, die hierbei zur
Bewertung des Wirkstoffeffekts eingesetzt wurde, ist die Korrelation. Abbildung 40 zeigt die
Korrelationsanalyse eines Datensatzes fir Imatinib behandelten K562-Zellen nach einem
Such-Durchlauf fur fallende Intensitdten bei zunehmender Wirkstoffkonzentration. Es
existierten einige m/z-Werte, welche eine hohe Korrelation erzielten. Als Schwellwert wurde
ein Korrelationskoeffizient von 0,85 festgelegt. Alle m/z-Werte, welche darunter lagen,
wurden aussortiert, da sie zu sehr vom typischen Verlauf einer Konzentrations-
Wirkungskurve abwichen und das Medikament wohl keine groRRe Auswirkung auf sie
austibte. Als zweite KenngréfRe zur Bewertung der Wirkstoffreaktion wurde der Fold Change
der Kurven verwendet, welcher in Abbildung 41 fir die verbleibenden m/z-Werte dargestellt

ist. Hier wurde der Schwellwert des Fold Change auf 1,5 festgesetzt (Abbildung 41).

0.85 " “

6000 10000 14000 18000
m/z

Korrelations-
koeffizient

'
n

Abbildung 40: Korrelationsanalyse eines Datensatzes fiir Imatinib behandelte K562-Zellen nach
Durchlauf der IT-Methode zur automatischen Bestimmung von Wirkstoffwirkungen. Hier wurde
nach m/z-Werten gesucht, deren Intensitdten mit zunehmender Wirkstoffkonzentration abnehmen. Es
wurden einige m/z-Werte gefunden, deren Konzentrations-Wirkungskurven eine hohe Korrelation zu
den realen Daten aufweisen. Alle m/z-Werte, welche unter dem Schwellwert (Korrelationskoeffizient
0,85) liegen, wurden aussortiert.
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Abbildung 41: Fold Change-Analyse eines Datensatzes fiir Imatinib behandelte K562-Zellen
nach Durchlauf der IT-Methode zur automatischen Bestimmung von Wirkstoffwirkungen. Hier
wurde fur jeden m/z-Wert, dessen Konzentrations-Wirkungskurve eine Korrelation Uber 85% erreichte,
der entsprechende Fold Change berechnet. Alle m/z-Werte, welche unter dem Schwellwert (Fold
Change < 1,5) liegen, wurden aussortiert.
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Folgende Tabelle zeigt die m/z-Werte, welche nach dem Durchlauf der Methode zur

Bestimmung von Wirkstoffwirkungen gefunden wurden. In Abbildung 42 sind die ent-

sprechenden Konzentrations-Wirkungskurven dargestellt.

Tabelle 13: Ergebnisse der Regressionsanalyse eines Datensatzes fiir Imatinib behandelte
K562-Zellen (fallende Konzentrations-Wirkungskurven).

Korrelations-

Rangliste Fold Change koeffizient m/z-Wert
1 1,98 0,96 11587
2 1,78 0,98 12347
3 1,74 1,00 12408
4 1,71 1,00 12386
5 1,65 0,97 17056

K562 m/z = 11587

100

75

50

Intensitat
(% der Kontrolle)

25

100

75

50

Intensitéat
(% der Kontrolle)

25

Imatinib log10 [uM]
K562 m/z = 12408

100 100
) ? )
LS 75 g S 75
% G 3 5
&% 50 ® X 50
£3 g
2 25 2 25
3 2 4 0 1

Imatinib log10 [uM]

K562 m/z = 12347

Imatinib log10 [uM]
K562 m/z = 17056

Imatinib log10 [puM]

Intensitat
(% der Kontrolle)

100

75

50

25

K562 m/z = 12386

Imatinib log10 [uM]

Abbildung 42: Konzentrationswirkungs-Kurven eines Datensatzes fiir Imatinib behandelte
Bestimmung von
Wirkstoffwirkungen. Dargestellt sind hier die Konzentrations-Wirkungskurven, welche bei der
Berechnung der Kurve einen Korrelationskoeffizienten von mindestens 0,85 erreichten. Des Weiteren
besitzen sie einen Fold Change grofer 1,5.
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4.4.3 Methode zum Vergleich mehrerer Regressionsanalysen

Nun stellte sich die Frage, ob es sich bei diesen m/z-Werten um Proteine handelt, welche
ausschlieBlich eine Reaktion auf den Wirkstoff Imatinib zeigen, oder ob auch ein Effekt bei
anderen Wirkstoffen zu erkennen ist. Des Weiteren wurden auch andere Krebs-Zelllinien
untersucht, um eventuelle Gemeinsamkeiten festzustellen. Insgesamt wurde zur Bearbeitung
dieser Fragestellung eine Sammlung von 13 MS-Datensatzen (bereitgestellt von Dr. Bogdan
Munteanu) verwendet, wobei jeder einzelne einmal der automatischen Auswertung
unterzogen wurde. Alle m/z-Werte, deren Konzentrations-Wirkungskurve eine Korrelation
kleiner 85% erreichte, wurden geléscht. Danach wurde fir jeden Datensatz eine Liste aus
m/z-Werten erstellt, welche prinzipiell einen Wirkstoffeffekt zeigten. Um die Schnittmenge
dieser m/z-\Werte zu bestimmen, musste zunachst fur leicht variierende m/z-Werte in den
verschiedenen Datensatzen (des vermeintlich gleichen Peaks) ein gemeinsamer m/z-Wert
bestimmt werden. Dazu wurden jeweils m/z-Werte aus einem Bereich von flnf Dalton

zusammengefasst und ihrem Mittelwert zugeordnet (Tabelle 14).

Tabelle 14: Auszug aus der Zuordnungstabelle zur Bestimmung der m/z-Schnittmenge nach
der Regressionsanalyse

m/z-Werte der Gemeinsamer Standard-
13 Datensétze m/z-Wert (gemittelt) abweichung
12274 12276
12275 12276 2,2
12277 12276
12279 12276
12292 12296
12296 12296 3.5
12299 12296
12343 12345
12344 12345
12345 12345 1,6
12346 12345
12347 12345

Um zu bestimmen, welcher Schwellwert fir den Fold Change festgelegt werden soll, wurde
ein Histogramm dieser Kennzahl aller verbleibenden m/z-Werte erstellt (Abbildung 43). Das
Histogramm stellt dar, wie oft ein bestimmter Fold Change in allen Datensatzen erreicht
wurde. Nun wurde der Schwellwert so gesetzt, dass insgesamt 50% der m/z-Werte fir die
weitere Analyse erhalten bleiben. Die restlichen m/z-Werte wurden geléscht. Dies entspricht

her einem Fold Change von 1,3.
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Abbildung 43: Histogramm der Fold Change-Werte fiir alle Konzentrations-Wirkungskurven
nach Durchlauf der IT-Methode zur automatischen Bestimmung von Wirkstoffeffekten. Damit
50% der m/z-Werte fir die weitere Analyse erhalten bleiben, wurde der Schwellwert fir den Fold
Change auf 1,3 gesetzt.

Das Ergebnis der Schnittmengen-Bestimmung fir fallende Kurven ist in Abbildung 44
dargestellt. Der m/z-Wert 11.584 zeigt in fast jeder Zelllinie eine deutliche Wirkstoffreaktion.
Ausnahme sind hier die mit Imatinib behandelten GIST 430 Zellen. Die beiden m/z-Werte
6174 und 12.345 zeigen ebenfalls eine Reaktion in vielen Zelllinien auf die Wirkstoffe.
Jedoch ist hier neben den mit Imatinib behandelten GIST 430 Zellen auch bei den mit
Axitinib behandelten K562-Zellen und den mit Bortezomib behandelten MCF7-Zellen keine
Reaktion zu erkennen. Der nicht selektive Wirkstoff Chloroquin zeigt bei keinem m/z-Wert

eine Reaktion in den K562-Zellen.
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Abbildung 44: Regressionsanalyse fiir fallende Kurven. Der m/z-Wert 11.584 zeigt in fast jeder
Zelllinie eine deutliche Reaktion auf die Wirkstoffe. Die m/z-Werte 6174 und 12.345 zeigen in sehr

vielen Zelllinien einen Wirkstoffeffekt. Die K562-Zellen hingegen zeigen Ulberhaupt keine Wirkung auf
den nicht selektiven Wirkstoff Chloroquin.
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Folgende Abbildung zeigt das Ergebnis der Schnittmengen-Bestimmung fur steigende
Konzentrations-Wirkungskurven. Allein der m/z-Wert 9712 zeigt hier eine deutliche Reaktion
in allen Zellenlinien auf alle Wirkstoffe. Die K562-Zellen jedoch zeigen auch hier (iberhaupt
keinen Wirkstoffeffekt.

K562-Tamoxifen |-
K562-Obatoclax -
K562-Imatinib
K562-Ethanol -
K562-Dasatinib | -
K562-Chloroquin |-
K562-Bosutinib | -
K562-Bortezomib |-
K562-Axitinib -
GIST-Imatinib
MCF7-Obatoclax |-
MCF7-Imatinib -
MCF7-Bortezomib -

S 1

Zelllinie + Wirkstoff

9712
m/z

Abbildung 45: Regressionsanalyse fiir fallende Kurven. Es konnte ein m/z-Wert (9712) gefunden
werden, welcher in allen Zelllinien auf alle Wirkstoffe eine Reaktion zeigt. Die Ausnahme besteht in
den K562-Zellen, welche Uberhaupt keine Wirkung auf den nicht selektiven Wirkstoff Chloroquin
zeigen.

4.4.4 Entdeckung eines Biomarkers?

Die bei der Regressionsanalyse gefundenen Konzentrations-Wirkungskurven fir den m/z-
Wert 9712 besitzen alle eine Korrelation von mindestens 85% und weisen einen Fold
Change groler oder gleich 1,3 auf. Dabei ist dieser m/z-Wert der einzige, welche in allen
drei Krebszellarten fir alle Wirkstoffe (bis auf Chloroquin) eine Wirkstoffreaktion zeigt. Daher
stellte sich die Frage, ob es sich bei diesem m/z-Wert eventuell um einen Biomarker handelt
kénnte. Im Folgenden sind die Konzentrations-Wirkungskurven der unnormierten Spektren

dargestellt.

Abbildung 46 zeigt die Konzentrations-Wirkungskurven der K562-Zelllinie fir den m/z-Wert
9712. Die y-Achse wurde hier fix auf einen Intensitatsbereich zwischen 0 und 3500 skaliert,
um die Kurven besser miteinander vergleichen zu konnen. Die Konzentrations-
Wirkungskurve des Wirkstoffes Chloroquin ahnelt wie erwartet einer geraden Linie, wobei die
maximale Intensitdt ungeféhr bei 60 liegt. Die starkste Reaktion ist bei den Wirkstoffen

Dasatinib und Tamoxifen zu erkennen.
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Abbildung 46: Konzentrations-Wirkungskurven der Zelllinie K562 fiir den m/z-Wert 9712. Die
gréRte Wirkung zeigen hier die Wirkstoffe Dasatinib und Tamoxifen. Uberhaupt keinen Effekt ist beim
Wirkstoff Chloroquin zu erkennen.

Abbildung 47 zeigt die Konzentrations-Wirkungskurven der MCF7-Zelllinie fir den m/z-Wert
9712. Hier wurde die y-Achse fix auf einen Intensitatsbereich zwischen 0 und 20.000 skaliert.
Der Wirkstoff Imatinib zeigt einen sehr starken Intensitatsanstieg mit zunehmender
Wirkstoffkonzentration. Der Wirkstoff Bortezomib hingegen flihrt nur zu einem sehr kleinen
Intensitatsanstieg, welcher aufgrund der gewahlten Skalierung der y-Achse kaum erkennbar

ist. Die maximale Intensitat liegt hier bei ungefahr 300.
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Abbildung 47: Konzentrations-Wirkungskurven der Zelllinie MCF7 fiir den m/z-Wert 9712. Eine
sehr starke Wirkung wird hier durch den Wirkstoff Imatinib hervorgerufen. Im Gegensatz dazu zeigt
der Wirkstoff Bortezomib einen kaum erkennbaren Effekt.

Zuletzt ist hier die Konzentrations-Wirkungskurve der mit Imatinib behandelten Zelllinie GIST
430 fur den m/z-Wert 9712 dargestellt. Dieser besitzt schon vor der Behandlung der Zellen
einen hoheren Intensitatswert, welcher aber mit zunehmender Wirkstoffkonzentration noch

deutlich weiter ansteigt.
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Abbildung 48: Konzentrations-Wirkungskurve der Zelllinie GIST 430 fiir den m/z-Wert 9712. Der
m/z-Wert 9712 besitzt schon vor Behandlung der Zellen einen héheren Intensitatswert. Dieser steigt
jedoch mit zunehmender Wirkstoffkonzentration noch weiter an.

Durch die hier entwickelte Methode zur automatischen Bestimmung von Wirkstoffeffekten
konnte also ein m/z-Wert gefunden werden, welcher in den hier verwendeten Zelllinien fur
samtliche Wirkstoffe eine Reaktion zeigt. Um welches Protein es sich hierbei handelt, ist

jedoch allein durch informationstechnische Methoden nicht zu bestimmen.
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4.5 Erstellung einer graphischen Benutzeroberflache

Um Wissenschaftlern die in diesem Dissertationsprojekt entwickelten Methoden und
Algorithmen zuganglich zu machen, wurden alle implementierten Funktionen in einer
MATLAB Bibliothek zusammengefasst. Des Weiteren wurde eine graphische Benutzer-
oberflache erstellt, welche eine einfache und schnelle Durchfiihrung der Algorithmen
ermoglicht. Es kénnen mehrere Datensatze eingelesen und bearbeitet werden. Fir die
Darstellung der Daten kann zwischen Einzelspektren, Mittelwertspektren und einer Heatmap
gewahlt werden. Die einzelnen Schritte des Vorverarbeitungsprozesses der MS-Spektren
konnen hier individuell zusammengestellt werden. Des Weiteren kann eine Merkmals-
extraktion mit Hilfe der Fisher Diskriminante durchgeflihrt werden. Die beiden Standard-
methoden zur Klassifikation, eine hierarchische Clusteranalyse und eine Haupt-
komponentenanalyse, kdnnen ebenfalls angewendet werden. Zuletzt wird die Mdglichkeit
einer automatischen Regressionsanalyse zur Bestimmung von Wirkstoffwirkungen
angeboten. Dabei kdnnen auch die Ergebnisse mehrerer Datensatze miteinander verknipft

werden.
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Abbildung 49: Graphische Benutzeroberfliche fiir Verarbeitung und Analyse von MS-
Fingerprints.
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5 DISKUSSION

Die Entwicklung molekular-gerichteter Therapieansatze stellt die klinische Forschung vor
grofRe Herausforderungen. Das ist Ziel ist es, dem Patient eine unwirksame Behandlung und
unnoétige Nebenwirkungen zu ersparen. Mit Hilfe von Biomarkern oder allgemein molekularen
Signaturen kann die Wirksamkeit molekular-gerichteter Therapeutika angezeigt oder
vorhergesagt werden. Die Grundlage dafilir besteht in der schnellen, zuverlassigen und
kostenginstigen Klassifizierung humaner Tumorproben. Moderne analytische Hoch-
leistungsverfahren, wie zum Beispiel die Massenspektrometrie, generieren jedoch
Datensatze im Umfang von mehreren Gigabytes, deren Bearbeitung und Auswertung nur mit
Hilfe moderner Signalverarbeitung mdglich ist. Die Erforschung und Entwicklung
systematischer Arbeitsprozesse zur automatischen Analyse humaner Karzinome ware
hilfreich, um in Zukunft medizinisch relevante Merkmale schneller und zuverlassiger als

bisher extrahieren zu konnen.

5.1 Vorverarbeitung von Massenspektren

Nach einer Messung stehen die Massenspektren im firmenspezifischen Datenformat vor und
sind nicht unbedingt kompatibel mit dem Datenformat anderer Analyse-Tools. Durch das in
diesem Dissertationsprojekt entwickeltem Datenformat, welches einen objektorientierten
Ansatz verfolgte, wurde ein einfacher und schneller Zugriff auf die Daten ermdglicht. Dabei
wurde der komplette Datensatz auf einmal eingelesen, und die Spektren automatisch den
zugehdrigen Klassen zugeordnet. Dies stellte eine Zeitersparnis zum Beispiel gegeniber
dem Softwarepaket ClinProTools (Bruker Daltronics) dar, bei welchem der Nutzer die
Spektren oder Klassen einzeln auswahlen muss. Der objektorientierte Ansatz bietet zudem
die Mdglichkeit der Erweiterung. Auch kdnnen Spektren oder Signale anderer Messgerate
eingelesen und verarbeitet werden. Durch die Uberfiihrung in diese objektorientierte
Datenstruktur kdbnnen nun alle Methoden zur Vorverarbeitung und zur statistischen Analyse
unabhangig des Messverfahrens auf die Daten angewandt werden, weshalb nur eine einzige
Implementierung aller weiteren Funktionen notwendig ist. AulRerdem ist eine Fusionierung
mit anderen Spektraldaten, zum Beispiel aus der Infrarotspektroskopie, mdglich. Des
Weiteren konnen Zwischenergebnisse jederzeit problemlos abgespeichert und wieder

eingelesen werden.

Martens et al. (Martens et al., 2011) entwickelten ebenfalls eine Datenstruktur fur die
Verarbeitung von Massenspektren. Es wird mzML genannt und soll den Austausch und die

Verarbeitung von MS-Daten vereinfachen und eine effiziente Speicherung von grof3en
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Datenmengen ermdglichen. Die Metainformationen der Spektren sind hier jeweils in einer
XML-Datei, die spektrale Information in einer bindren Datei gespeichert. Um mit diesen
Daten in MATLAB arbeiten zu kénnen, wird ein Converter angeboten. Dieses Datenformat
bietet jedoch nicht die Vorteile einer objektorientierten Programmierung: Klassen, Vererbung
und Polymorphie. Inshesondere ist dieses Datenformat nicht fir Daten anderer Messgerate

ausgelegt.

Um sinnvolle statistische Analysen durchflihren zu kénnen, missen die Massenspektren
eine gemeinsame Massenachse besitzen. Dies ist jedoch zum Beispiel aufgrund ver-
schiedener Gerateeinstellungen nicht immer der Fall. Im Vergleich zur haufig verwendeten
Software ClinProTools (Bruker Daltronics), welche im Anschluss an ein Peak Picking eine
Rekalibration anhand herausragender Peaks durchgefiihrt, werden die Massenspektren in
dieser Arbeit vor der Merkmalsextraktion mit Hilfe einer linearen Interpolation korrigiert. Dies
hat den Vorteil, dass keine eventuell wichtige Information verloren gehen und die Auswahl
der Peaks anhand statistischer Methoden durchgefuihrt werden kann. Es wurden zwar schon
statistische Methoden zur Merkmalsextraktion zur Klassifikation von Fingerprints angewandt,
doch wurde zuvor zusatzlich ein Peak Picking durchgefihrt (Marvin-Guy et al.,, 2008;
Schwamb et al., 2013).

Die Rekalibration / Ausrichtung der Massenachse wird in dieser Arbeit mit Hilfe der
Korrelationsfunktion durchgefuhrt. Diese Methode kann auch durchgefihrt werden, wenn
zuvor kein Peak Picking stattgefunden hat. Bei der Rekalibration anhand bestimmter Peaks
oder Standards mussen deren genauen Massenwerte bekannt sein. Des Weiteren miissen
sie auf dem gesamten Massenbereich relativ gleichmaRig verteilt sein (Gobom et al., 2002;
Kulkarni et al., 2015). Aufgrund der relativ groRen Breite der Peaks und der begrenzten
Auflésung im Linearmodus stellt die Ausrichtung der Massenachse mit Hilfe der
Korrelationsfunktion eine gute Mdglichkeit fur die Rekalibration von Protein-Fingerprints dar.
Zur Rekalibration von Spektren, welche im Reflektormodus, in welchen die Breite der Peaks
sehr klein ist, ware das Verfahren von Gobom et al. die bessere Variante, bei welcher ein

Polynom auf mehrere im gesamten Massenbereich verteilte Massen gelegt wird.

Um das chemische und instrumentelle Rauschen in einem Massenspektrum zu reduzieren,
wird oft eine Basislinienkorrektur und eine Savitzly Golay Glattung durchgefihrt (Munteanu
et al., 2012; Ouedraogo et al., 2010; Schwamb et al., 2013). Bereiche, die nur aus Rauschen
bestehen, werden dabei jedoch nur unterdriickt und nicht geléscht. Die Bestimmung des
Signal-Rausch-Verhaltnisses der Peaks in Fingerprints wurde bisher nur in Kombination mit
dem Peak Picking Verfahrens durchgefihrt. Dabei wurde anhand der zugehdrigen
Datenpunkte eines Peaks das SNR berechnet. Falls dieser unter dem gewlnschten Wert

lag, wurde dieser Peak aussortiert. Eine Beurteilung dieses Peaks mit Hilfe statistischer
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Methoden war dann nicht mehr moglich. Die in dieser Arbeit entwickelte Methode zur
Bestimmung des Rauschpegels hat den Vorteil, dass im Vorfeld keine Datenreduktion
notwendig ist und nachfolgende statistische Analysen nicht durch Bereiche, welche

ausschlie3lich aus Rauschen bestehen, verfalscht werden konnen.

Durch die in dieser Arbeit entwickelten Methoden zur Vorverarbeitung konnten die
massenspektrometrischen Fingerprints auf geeignete Weise vorverarbeitet werden, so dass
sie mit einer gemeinsamen Massenachse, ausgeglichenen Verschiebungen und weitgehend
ohne Rauschen in Form einer Matrix flr die weiteren Analysen zur Verfigung standen. Die
Auswahl der Peak konnte nun mit Hilfe statistischer Methoden statt einem Peak Picking

getroffen werden.

5.2 Kennzahl fur die externe Clusteranalyse

Um einen Workflow bewerten zu kénnen, wird ein objektives Kriterium bendtigt. Bei der
unidberwachten Klassifikation, vor allem wenn die Zahl der Klassen, welche klassifiziert
werden sollen, sehr grof} ist, ist die Wahl einer Bewertungskennzahl nicht einfach. Wie schon
beschrieben, kann die Clusteranalyse mit Hilfe der exakten Klassifikationsrate schnell an die
Grenzen der Speicherkapazitat und einer akzeptablen Rechenzeit stoRen. Die Alternativen
zur exakten Klassifkationsrate, wie zum Beispiel die Reinheit oder die Entropie, kdnnen auch
bei einer grolRen Zahl an Klassen schnell berechnet werden, machen jedoch keine genaue
Aussage uUber die Qualitdt der Klassifikation. Andere Kennzahlen, wie zum Beispiel der
Precision / Recall / F-Measure (van Rijsbergen, 1979) oder der Rand Index (Rand, 1971)
sind nur auf das Zwei-Klassen-Problem anwendbar. In der Literatur werden oft
Klassifikationen durchgefiihrt, bei welchen kranke von gesunden Proben unterschieden
werden sollen. Wu et. al (Wu et al., 2003) zum Beispiel unterscheiden Proben von Patienten
mit Eierstockkrebs von gesunden Proben. Sie benutzen die Fehlerrate zur Beurteilung der
Klassifikation. Karger et al. (Karger et al., 2010) klassifizierten 66 verschiedene Zelllinien,
doch wurde die Beurteilung des Kilassifikationsergebnisses nicht anhand einer
Bewertungskennzahl, sondern visuell durch Betrachtung des Dendrogramms durchgefihrt.
Eine systematische Untersuchung von Klassifikationen mit Bewertungskennzahlen, bei

welchen sehr viele Zelllinien getrennt werden sollen, wurde bisher noch nicht durchgefihrt.

Eine weitere oft verwendete visuelle Darstellung von Klassifikationsergebnissen ist die PCA.
Sie veranschaulicht sehr gut die Trennbarkeit der Klassen mit Hilfe von Punktwolken, auch
im Fall von mehreren Klassen. Doch auch sie besitzt keine Kennzahl, mit welcher die

Ergebnisse von anderen PCA-Analysen verglichen werden kénnen.
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Daher stellt die in dieser Arbeit entwickelten Kennzahl, das Confusion Matrix Maximum
(CMM), eine sehr gute Mdglichkeit zur externen Clusteranalyse dar. Es konnte gezeigt
werden, dass sie in Bezug auf die Rechenzeit keinen Engpass darstellt und der exakten
Klassifikationsrate sehr nahe kommt. In den meisten Fallen sind sie sogar identisch ist. Sie
eignet sich vor allem zur systematischen Entwicklung von Klassifikationsmodellen, da hier
zahlreiche Tests durchgefiihrt werden missen. Dies ware aufgrund der hohen Rechenzeit
mit der exakten Klassifikationsrate nicht durchfiihrbar. Im Gegensatz zur Reinheit und

Entropie liefert sie auch die stabileren Ergebnisse.

5.3 Schnelle Klassifikation von Tumorzellen und Tumorzell-Subtypen

Es sollte ein Modell entwickelt werden, welches eine grofle Zahl an Krebszelllinien optimal
klassifizieren kann. Bei den Zelllinien handelte es sich hierbei um Brustkrebs-, Leukamie-
und GIST-Zelllinien. Insgesamt bestand der Datensatz aus elf Zelltypen. Es wurde bisher
noch nicht untersucht, ob eine Klassifikation von Tumorsubtypen anhand von MS-
Fingerprints moglich ist, ohne dabei die Zugehdrigkeit zum Tumortyp zu verlieren. Zur
systematischen Entwicklung eines optimalen Klassifikationsmodells wurden verschiedene
Methoden zur Merkmalsextraktion und Klassifikation getestet. Dabei wurden sowohl
Uberwachte und uniberwachte Methoden eingesetzt. Jede Methode zur Merkmalsextraktion
wurde einmal mit jeder Klassifikationsmethode kombiniert. Diese ware aufgrund des hohen
Zeitaufwands zur Berechnung der exakten Kilassifikationsrate nicht in annehmbarer Zeit

madglich gewesen.

Fir die Berechnung der Diskriminanten zur Merkmalsextraktion wurden als ,Peaks” die
lokalen Maxima der Skyline (maximale Intensitat eines m/z-Wertes) des Datensatzes
herangezogen. Die Verwendung der Skyline eines Datensatzes statt dem Mittelwertspektrum
hatte zur Folge, dass kleine Peaks nicht aufgrund der Mittelung verloren gegangen sind. Des
Weiteren konnte durch die Extraktion aller lokalen Maxima der Skyline ein weiterer
Datenverlust verhindert werden. Die Beurteilung der Signifikanz der Peaks konnte nun

ausschlief3lich anhand statistischer Methoden durchgefihrt werden.

Die in dieser Arbeit entwickelte Methode zur Bestimmung der Anzahl an Peaks fir eine
optimale Klassifikation eignete sich sehr gut fur die Zellklassifizierung anhand von
Fingerprints. Durch die Berechnung der Diskriminanten anhand der Tumortypen (Brustkrebs,
GIST und Leukamie) und nicht anhand der einzelnen Zelllinien, konnte sichergestellt werden,
dass die Trennung der verschiedenen Erkrankungen jederzeit erhalten blieb. Des Weiteren
konnte durch Verwendung des CMM die exakte Anzahl an Peaks berechnet werden, mit

welcher eine optimale Klassifikation der Zelllinien durchgeflihrt werden kann. Eine Alternative
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zu diesem Verfahren stellen die genetischen Algorithmen dar, bei welchen verschiedene
Peak-Kombinationen getestet werden. Aufgrund der zufélligen Startparameter kann es
hierbei jedoch passieren, dass zwar ein gutes, aber nicht das optimale Ergebnis gefunden
wird. Marvin-Guy et al.(Marvin-Guy et al., 2008) verwendeten nach einer Varianzanalyse ein
Konfidenzintervall von 95% zur Auswahl der Peaks. Das 95%-Konfidenzintervall gibt den
Bereich an, bei dem mit einer Wahrscheinlichkeit von 95% davon ausgegangen werden
kann, dass sich innerhalb dessen der wahre Mittelwert befindet. Hierbei handelte es sich
also nicht um einen exakten Wert. Die Anwendung eines genetischen Algorithmus konnte
eventuell zu einem exakten Klassifikationsergebnis fihren. Schwamb et al. (Schwamb et al.,
2013) benutzen ihn, um die beste Peak Kombination zur Identifikation von Signaturen als
Indikator fir Zellstress und Apoptose anhand von Fingerprints zu erhalten. Jedoch wurde
hier im Vorfeld ein Peak Picking durchgeflihrt, was eventuell zu einem Informationsverlust
geflhrt haben kénnte. Des Weiteren wurden nur drei verschiedene Gruppen untersucht. Fir
die Peak-Auswahl aus einem sehr groften Merkmalraum und mehreren Gruppen ware dieser

Algorithmus nicht geeignet.

Eine Moglichkeit zur Uberwachten Klassifikation, welche in dieser Arbeit nicht untersucht
wurde, stellen die kinstlichen neuronalen Netze (engl. Artificial Neural Network, ANN) dar.
Klnstliche neuronale Netze sind Modelle aus der Informationsverarbeitung (Klnstliche
Intelligenz), welche die Nervenzellvernetzungen im Gehirn und Rickenmark als biologisches
Vorbild betrachten. Sie bestehen aus einer Reihe von Eingangssignalen (Merkmalen) mit
zugehorigen Gewichten, eine variablen Menge an Neuronen und den Ausgangssignalen,
welche den Klassen des Datensatzes entsprechen. Wie bei den Synapsen der Nervenzellen
gibt es auch hier verschiedene Aktivierungsfunktionen, nach deren Regel ein Signal von
einem Neuronen an den Ausgang weitergeleitet wird (McCulloch und Pitts, 1943). Valletta et
al. (Valletta et al., 2016) benutzen neuronale Netze zur quantitativen Bestimmung von
Zelllinien-Kreuzkontaminationen anhand von MS- Fingerprints. Diese Klassifikationsmethode
wurde in dieser Arbeit nicht in die systematische Untersuchung einbezogen, da insgesamt zu
wenige Daten zur Verfiigung standen. Ublicherweise werden hier die Daten in Trainings-,
Test- und Validierungsdaten aufgeteilt, was bei einem Datensatz bestehend aus zwei
Experimenten mit elf Zelllinien zu je acht Spektren zwanglaufig zu einem ,auswendig lernen®

des neuronalen Netzes geflihrt hatte.

Die besten Klassifikationsergebnisse wurden unter anderem durch eine Merkmalsextraktion
mit Hilfe des Fisher Score Optimized erzielt. Diese wurden mit der Funktion aus dem
Softwarepaket der Arizona State University verglichen. In beiden Fallen wurden Klassifi-
kationsraten von 100% erreicht, jedoch gab es grof’e Unterschiede in der Rechenzeit. Die

enorme Zeitdifferenz der beiden Funktionen war auf die unterschiedliche Art der
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Implementierung zurtickzufihren. Die Funktion zur Fisher-Diskriminanzanalyse aus dem
Softwarepaket der Arizona State University besteht hauptsachlich aus for-Schleifen, welche
in MATLAB sehr viel Rechenzeit benétigen. Die Implementierung der Fisher Score
Optimized Variante hingegen stellte die effizientere Umsetzung dar, da sie weniger for-
Schleifen, daflr aber einige Matrix-orientierte Befehle einsetzt. Diese ermdglichen eine

schnelle Berechnung komplexer Probleme.

5.4 Automatische Analyse von Konzentrations-Wirkungs-Beziehungen zur

Biomarker-ldentifikation

In dieser Arbeit wurde ein Regressionsmodell entwickelt, bei welchen die Konzentrations-
Wirkungskurve dem typischen Verlauf einer steigenden oder fallenden sigmoiden Kurve
folgt. Di Veroli et al. (Di Veroli et al., 2015) entwickelten einen Algorithmus zur automatischen
Erstellung von Dosis-Wirkungskurven, welche mehrere Phasen des Steigens und / oder des
Fallens beinhalten kénnen. Dieser Algorithmus kann jedoch nur verwendet werden, wenn im
Vorfeld bekannt ist, dass der zu untersuchende m/z-Wert mehrere solcher Phasen bei einer
Wirkstoffbehandlung besitzt. Dies setzt die Kenntnis Uber das Verhalten bei Wirkstoff-
behandlung des entsprechenden Proteins voraus. Die Signale kdnnten auch rein zufallig,
zum Beispiel durch Messschwankungen, mal starker oder schwacher sein. Ein Algorithmus,
welcher mehrere steigende und fallende Phasen erlaubt, ware bei einer automatischen
Analyse von Konzentrations-Wirkungs-Beziehungen praktisch in der Lage, fir fast jeden m/z-
Wert eine Kurve zu erstellen, welche eine sehr hohe Korrelation zu den realen Daten
erreicht. Aus diesem Grund eignet sich ein sigmoides Regressionsmodel, wie es in dieser
Arbeit verwendet wurde, besser fur die Erkennung von Wirkstoffeffekten bei der
systematischen Untersuchung des gesamten Massenbereichs. Hierbei soll die Frage
beantwortet werden, ob ein Medikament bei einem m/z-Wert grundsatzlich zu einer
Wirkstoffreaktion flhrt oder nicht.

Das Softwarepaket DrFit (Di Veroli et al., 2015), welches fur die Erstellung von
Konzentrations-Wirkungskurven mit mehreren steigenden und fallenden Phasen entwickelt
wurde, und die Statistik-Software GraphPad Prim (Motulsky und Christopoulos, 2004),
welche die Berechnung einer sigmoiden Konzentrations-Wirkungskurve ermoglicht, gestatten
die Analyse einzelner m/z-Werte, bieten jedoch nicht die Moéglichkeit, einen Datensatz aus
massenspektrometrischen Fingerprints automatisch nach Proteinen zu durchsuchen, welche
eine Wirkung auf das Medikament zeigen. Des Weiteren gibt es kein Verfahren, welches die

Ergebnisse verschiedener Regressionsanalysen miteinander vergleicht.
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Durch die in dieser Arbeit entwickelten Methode zur automatischen Analyse von
Konzentrations-Wirkungs-Beziehungen konnte ein m/z-Wert (9712) gefunden werden,
welcher in allen hier verwendeten Zelllinien eine deutliche Reaktion auf die Wirkstoff-
behandlung zeigt. Die einzige Ausnahme bestand dabei aus dem unselektiven Wirkstoff

Chloroquin.

Der m/z-Wert 9712 wurde in der Literatur schon des Ofteren dem Apolipoprotein C-llI
zugeordnet (Bondarenko et al., 1999; Pecks et al., 2014). Als Apolipoproteine bezeichnet
man den Proteinanteil der Lipoproteine, welcher die wasserldslichen Lipide im Blut
transportiert. Sie werden hauptsachlich von der Leber und dem Darm produziert. Die
Messung der Blutspiegel der verschiedenen Apolipoproteine kann Aufschluss Uber eine
eventuell vorliegende Erkrankung des Fettstoffwechsels geben. Das Apolipoprotein C-llI gilt

als Hauptregulator des Plasma-Triglyceridspiegels (Ginsberg und Brown, 2011).

Die Berechnung des m/z-Wertes flir das Apolipoprotein C-IlI erfolgte jedoch auf der Basis
von Blutplasma (Bondarenko et al., 1999), dem nicht-zellularen Anteil des Blutes. Die in
dieser Arbeit verwendeten Zellen hingegen stammen aus der Zellkultur. Des Weiteren ist
aufgrund der MS-Messung im Linearmodus die Auflésung des Peaks nicht sehr hoch,
weshalb nicht mit Sicherheit gesagt werden kann, dass es sich hierbei tatsachlich um das
Protein mit dem m/z-Wert 9712 handelt. Fir eine sichere Identifikation dieses Peaks

mussten weitere biotechnologische Analysen durchgefihrt werden.

5.5 Ausblick: Ubertragung auf MS-Bildgebung und Infrarot-Spektroskopie-
Fingerprinting

Mit Hilfe der Massenspektrometrie kénnen anhand von Fingerprints erfolgreich Zell-
klassifikationen und Wirkstoffbestimmungen durchgefiihrt werden. Durch die bildgebende
Massenspektrometrie kann diese Anwendung auf die molekulare Analyse von Geweben
erweitert werden (Norris und Caprioli, 2013). Ahnlich eines Rasters werden auf einem
Gewebeschnitt eine Vielzahl an Spektren generiert und mit den entsprechenden
Ortskoordinaten abgespeichert. Trotz der hohen Dynamik der Intensitatswerte kdnnen
samtliche m/z-Werte mithilfe hochkomplexer Signal- und Bildverarbeitung in Falschfarben
dargestellt werden. Diese Methode gibt somit einen wichtigen Aufschluss Uber die
Ortsauflésung wichtiger Biomolekiile oder anderer Substanzen im Gewebe. Sie ermdéglicht
die Suche nach neuen krankheitsspezifischen Biomarkern (Balluff et al., 2012). Des
Weiteren kann sie Aufschluss Uber metabolomische Bestandteile des Stoffwechsels geben
(Miura et al., 2012). Eine weitere Anwendung ist die Detektion von Pharmaka und deren

Metaboliten in Geweben (Schwamborn, 2012). Eine Ubersicht verschiedener Methoden zur
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Verarbeitung und Analyse von MS-Bilddaten wurde von Alexandrov (Alexandrov, 2012) in
einem Review zusammengestellt. Im Vergleich zu den MS-Fingerprints entstehen hierbei
jedoch Datensatze in viel groleren Volumen, was die Speicherung und Verarbeitung
erheblich erschwert. Die Ubertragung der 1D-Analysemethoden auf die Bilddaten flhrt in
manchen Fallen zu nicht mehr annehmbaren Rechenzeiten. Interessant ware auch eine
Untersuchung, ob m/z-Werte, welche zur Klassifikation von Fingerprints auch zur

Klassifikation der entsprechenden MS-Bilddaten geeignet sind.

Eine weitere Methode, welche ebenfalls erfolgreich in der Mikrobiologie (Lasch und
Naumann, 2006) und zur Untersuchung von Zellen und erkranktem Gewebe (Diem et al.,
2008) eingesetzt wurde, ist die Infrarotspektroskopie (IR). Sie ist im Gegensatz zur
Massenspektrometrie ein zerstorungsfreies Messverfahren, mit welchem ohne Proben-
vorbereitung gearbeitet werden kann. Sie basiert auf der Wechselwirkung elektro-
magnetischer Strahlung aus dem infraroten Spektralbereich und der zu untersuchenden
Probe. Insbesondere funktionelle Gruppen von Molekilen, welche eine polare Bindung
aufweisen, koénnen durch IR-Spektroskopie nachgewiesen und somit biomolekulare
Strukturen aufgeklart werden. Speziell der sogenannte Fingerprint-Bereich im mittleren IR
(MIR) in welchem viele Banden zu beobachten sind, ermdglicht oft eine eindeutige
Zuordnung der zu analysierenden Probe. Im Vergleich zur Massenspektrometrie besteht das
spektrale Fenster nicht nur aus Lipiden und Proteinen, sondern es enthalt auch Fettsauren
und Polysaccharide. Die Infrarotspektroskopie eignet sich hervorragend zur Untersuchung
von Bakterienzellen (Davis und Mauer, 2010). Interessant ware eine Untersuchung, ob durch
die Fusionierung der Massenspektrometrie und der Infrarotspektroskopie die Klassifikations-
ergebnisse in der Zellanalytik von Saugerzellen noch weiter verbessert werden kénnten. Die
in dieser Arbeit entwickelten Methoden fir die MS-Fingerprint Verarbeitung und Analyse

konnten teilweise auch auf die Infrarotspektroskopie Ubertragen werden (Lux et al., 2013).
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6 ZUSAMMENFASSUNG

Personalisierte Medizin steht im besonderen Fokus der modernen Krebsforschung. Anhand
spezifischer Signaturen soll dem Patient einer molekular-gerichteten und persoénlich
zugeschnittenen Therapie zugefiuihrt werden, welche ihm eine unwirksame Behandlung und
unndtige Nebenwirkungen ersparen soll. Dies kann nur durch moderne analytische
Hochleistungs-Verfahren wie zum Beispiel die Massenspektrometrie realisiert werden. Die
Klassifikation humaner Tumorsubtypen soll schneller, méglichst kostenginstig und trotzdem
zuverlassig durchfuhrbar sein. Mit Hilfe von massenspektrometrischen Fingerprints konnten
bisher erfolgreich Zellklassifikationen von Saugerzellen durchgefihrt werden. Eine
systematische Untersuchung verschiedener Merkmalsextraktions- und Klassifikations-
methoden zur optimierten Klassifikation humaner Tumorsubtypen wurde jedoch bisher noch
nicht durchgefiihrt. Des Weiteren existiert noch kein automatisiertes Verfahren, welches die
Wirkung von selektiven und molekular-gerichteten Medikamenten untersucht. Oftmals fuhrt
erst ein zeitintensives Austesten verschiedener EinflussgroRen oder gar ein mihsames
Durchsuchen des zu analysierenden Datensatzes ,per Hand“ zu den erwiinschten

Ergebnissen.

Dieses Dissertationsprojekt verfolgte daher folgende Ziele:

1. Uberfiihrung der MS-Daten in ein MATLAB-kompatibles Datenformat sowie die
Optimierung der Vorverarbeitung von massenspektrometrischen Fingerprints

2. Entwicklung einer geeigneten Kennzahl zur Bewertung der systematischen
Untersuchung verschiedener Merkmalsextraktions- und Klassifikationsmethoden

3. Entwicklung und Optimierung einer Methodik fir die Merkmalsextraktion zur
Identifizierung geeigneter Biomarker-Kandidaten

4. Entwicklung eines auf spektralen, molekularen Fingerprints basierenden Verfahrens
zur schnellen Klassifikation von Tumorsubtypen anhand von der in 2 entwickelten
Kennzahl

5. Entwicklung einer Methode zur automatisierten Erstellung von Konzentrations-
Wirkungskurven zur Bewertung der =zellularen Wirkung von zielgerichteten

Medikamenten

Es wurde ein objektorientiertes Datenformat entwickelt, welches einen schnellen und
einfachen Umgang mit den Fingerprints ermdéglicht. Die Vorverarbeitung der Fingerprints
konnte optimiert werden, sodass die Bewertung der Signifikanz einzelner Peaks

ausschliefllich mit Hilfe statistischer Methoden durchgefiihrt werden konnte. Zur
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systematischen Untersuchung verschiedener Kombinationen einiger Merkmalsextraktions-
und Klassifikationsmethoden wurde eine Kennzahl entwickelt werden, welche genaue
Ergebnisse liefert und in einer annehmbarer Zeit berechnet werden kann. Anhand von
Brustkrebs-, Leukamie- und GIST-Zelllinien wurde ein Verfahren zur schnellen Klassifikation
von Tumorsubtypen entwickelt werden, wobei die Zugehorigkeit zum Tumortyp erhalten
bleiben konnte. Des Weiteren wurde eine automatisierte Methode zur Bestimmung von
Wirkstoffeffekten entwickelt, welche in verschiedenen MS-Datenséatzen nach Bereichen mit
einer Wirkstoffreaktion und nach Korrelationen zwischen den verschiedenen Datensatzen

sucht. Die Algorithmen wurden in MATLAB implementiert werden.
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