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1 Einleitung

So eine Arbeit wird eigentlich nie fertig. Man msssfir fertig erklaren,
wenn man nach Zeit und Umstanden das Moglichsendwit.

(J.W. Goethe, Italienische Reise, Caserta, detMEsz 1787)

Brustkrebs ist die zweithdufigste Krebserkrankueg Frauen mit mehreren Tausend
Neuerkrankten jahrlich. Das mittlere Alter liegtbéa aktuell bei nur 65 Jahren und die
betroffenen Frauen werden leider immer jlinger. Gbdwbe Medizin kontinuierlich
Fortschritte auf diesem Gebiet macht, versterbele\Ratientinnen an den Folgen dieser
Erkrankung. Eine der Ursachen ist die verspatetgmise, denn durch frihzeitiges
Erkennen der Karzinome konnen diese meist gehedtden. Damit das erhohte
Brustkrebsrisiko frihzeitig erkannt und somit géeie Therapien fur die betroffenen
Patientinnen ermdglicht werden kénnen, wurden mwrgangenen Jahren und werden
weiterhin zahlreiche klinische Studien zur Aufdetgupotentieller Risikofaktoren
durchgeflnhrt.

Ein Aspekt dabei ist die Untersuchung der Gene.wksde erkannt, dass ihre

Veranderungen zwamicht zwangslaufigzum Ausbrucheiner Krankheit fihren, inre
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Expressionen jedoch naher analysiert werden sollbem ein Karzinom friihzeitig
erkennen zu kénnen. Dabei helfen eine Zuordnung @emen zu den bekannten
Funktionsgruppen und die Simulation von krebsraiexa Ereignissen bei der

Identifizierung von biologischen Prozessen, diaikth relevant sind.

Mehrere Anséatze wurden schon erfolgreich vorgesielll umgesetzt. In einigen davon
wurden Gene mit ahnlichen Expressionen zu den soggen Metagenen
zusammengefasst, die sich als prognostische Fakforedas Uberleben der Patienten
erwiesen haben. Oft liegen dabei Daten mit kurzsaitreihen vor. Das Ziel dieser Arbeit
ist die Entwicklung eines neuen integrativen Ansstzzur Clusterung kurzer

Expressionszeitreihen zur Identifizierung neuegpastisch relevanter Metagene.

Dafur werden im ersten Teil des hier vorgestelA@satzes humane Mammakarzinom-
Zelllinien MCF7 (Michigan Cancer Foundation 7, vilapitel 2.2) analysiert. Da die
Uberexpression der onkogenen Variante der Rezgpisitkinase ErbB2 mit einer
schlechteren Prognose assoziiert ist (Ménard,&2@0.1) und somit Rickschlisse auf die
biologischen Hintergriinde der Entstehung der Bresterkrankung ermoglichen
kénnte, wurde sie in diesen MCF7-Zelllinien induiziend zu sechs Zeitpunkten nach der
Induktion beobachtet. Mit verschiedenen Clusteriod¢im werden hier Gengruppen mit
ahnlichen Expressionsverlaufen identifiziert, fie chit Hilfe der Gene Ontology (auch
GO genannt) - bzw. Promoteranalyse die biologisteressantesten ermittelt werden.
Zur Verifizierung der hier angewendeten Methodendwein weiterer Datensatz mit
Expressionswerten kurzer Zeitreihen erfolgreictahgezogen.

Im zweiten Teil des Ansatzes werden fir diese Ggmuen Metagene gebildet. Diese
werden auf ihre prognostische Relevanz in den Brelssdaten von 766 Patientinnen
mittels Uberlebenszeitanalyse untersucht, um sce ngnlogisch und prognostisch

relevante Cluster aufzudecken.

Nachdem im Kapitel 2 der Hintergrund und die Daitesasion naher erlautert werden,
werden im dritten und vierten Kapitel zunachstmEr entwickelte Clusteransatz und die
entsprechenden statistischen Methoden vorgestalianschlie3end in Kapitel funf zur
Identifizierung neuer prognostisch relevanter Meteg angewandt werden. Eine
Zusammenfassung der Ergebnisse und ein Ausblickliauhdglichen, an diese Arbeit

anknupfenden Untersuchungen werden im letzten uKagitel gegeben.



|
2 Hintergrund und Material

Weltweit erkranken jahrlich mehrere Millionen Mehsa an einem Karzinom. In

Deutschland ist Brustkrebs die haufigste Krebseurag bei Frauen mit jahrlich mehr
als 72 Tausend Neuerkrankten (Robert Koch Insti2@®13). Trotz intensiver

medizinischer Behandlungen versterben viele Patieet an den Folgen dieser
Erkrankung. Eine der Ursachen dafir ist die vestpdDiagnose, denn rechtzeitig
erkannte Karzinome sind in den meisten Fallen beilba von Krebs insbesondere altere
Menschen betroffen sind und unsere Gesellschafeindtter wird, ist es umso wichtiger,
das Krebsrisiko frihzeitig zu erkennen. Daflr werdmhlreiche klinische Studien

durchgefuhrt. Aufgrund dieser wissenschaftlichensEloungen, der immer besseren
Heilungsmethoden und Vorsorgeuntersuchungen liegtUberlebensrate bei dieser
Erkrankungsart heute bei rund 81 Prozent. Eineg&teng dieser Erfolgsquote ist

weiterhin anzustreben.

In den letzten Jahren hat die Untersuchung der Gemeer mehr an Bedeutung
gewonnen. Die Wissenschaftler kommen dabei zu degriatnis, dass die veranderten
Gene zwar nicht zwangslaufig zum Ausbruch einenKingit fihren, deren Expressionen
jedoch naher analysiert werden sollten, um ein ikarm friihzeitig zu erkennen und

dadurch bessere Therapien zu gewahrleisten.
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Eine Zuordnung von Genen zu den entsprechenden G@pén hilft, biologische
Prozesse zu identifizieren, die unter bestimmtedifyungen bzw. krebsrelevanten
Ereignissen, wie die Onkogen-Uberexpression oderEgitwicklung von Metastasen,
hoch- oder runterreguliert werden und somit Kklihisaelevant sind. Die
Transkriptionsfaktoren regulieren die ExpressiaeiilZielgene und sind bei der Analyse
von Genexpressionsdaten nach Mdglichkeit eberdallseriicksichtigen.

In Unterkapitel 2.1 erfolgt eine kurze Einfihrumgdie Gene Ontology Datenbank, die
detaillierte Informationen Uber die Gene und Gedpkbe enthélt. In den weiteren
Unterkapitel 2.2 und 2.3 werden die dieser Arbeaigrande liegenden humanen
Mammakarzinom-Zelllinien und die Brustkrebsdatenn vé66 Patientinnen naher
beschrieben. Anschliel3end wird in Unterkapitel @@ weiterer Datensatz mit kurzen

Zeitreihen vorgestellt, der zum spéateren Methodegieeh herangezogen wird.

2.1 Gene Ontology Datenbank

Das Gene Ontology Konsortium hat 1998 (Ashburnerlgt2000) ein System zur
vereinheitlichten Beschreibung von Genproduktenr ilperschiedene Datenbanken
aufgebaut. Die gleichnamige biomedizinische Onteldgatenbank ist inzwischen weit
verbreitet und wird haufig verwendet und standigieventwickelt. Sie ermdglicht neben
einer formalen Beschreibung der Daten und dereardogeenhange Rickschlisse daraus

zu ziehen, die helfen komplexe Fragestellungerbozen.

Die GO bietet drei Ontologien zur kontrolliertererginheitlichten und strukturierten

Beschreibung von Genen, Genprodukten und -sequenzen

» Die molekulare Funktion (MF) beschreibt mit etwa 7825 Termen auf der
molekularen Ebene die von den einzelnen Genprodulaesgefiihrten

Funktionen (z.B. Bindung).

e Die biologischen Prozesse (BPan denen die Genprodukte sich beteiligen, sind
in der gleichnamigen Ontologie mit ca. 13860 Terrmasammengefasst (z.B.

Zellwachstum).
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» Die zellulare Komponente (CC)umfasst etwa 1993 Terme und dient der

Beschreibung der Substrukturen der Genprodukte @hBomosomen).

Zu den Anzahlen der Terme liegen unterschiedlichi®rinationen vor. Die hier

vorgestellten wurden der Dissertation von Humme0@ entnommen.

Die hierarchische Struktur innerhalb von GO ist géxichteter azyklischer Graph
(Directed Acyclic Graph, DAG) mit einer Wurzel orgsiert, deren Ausschnitt in
Abbildung 2.1.1 dargestellt ist. Der DAG bestehbeiaaus Knoten (GO-Bezeichnungen)
und Kanten (Teilmengen-Relationen zwischen derizie)Knoten sind als ,Eltern” - und
.Kinder” - Knoten zu betrachten und kénnen die ir@ihgen von den jeweils anderen
Knoten sein. Anhand dieses Graphs ist ersichthiglss so fur die verschiedenen GO

Terme immer speziellere Terme abgeleitet werdem&gn

G0:0003674
molecular function

G0:0005488

binding

G0:0003676
nucleic acid binding

GO:0003677

DNA binding

G0:0030528
transcription regulator activity

.\

G0:0003700
transription factor activity
Abb. 2.1.1: Ausschnitt aus dem DAG (aus Hummel, 2300

Jedes Gen oder Genprodukt kann gleichzeitig zu enehiOntologien gehdren und wird
durch die entsprechende ID (Entrez gene ID) idemit. So ist zum Beispiel CDKN1A
(cyclin-dependent kinase inhibitor 1A, auch P21agent) unter allen drei Genontologien
mit der Entrez ID 1026 gelistet, z.B. als ,GO:00837 cytoplasm” in CC, als
,G0:0005515: protein binding” in MF oder auch al&Q:0000075: cell cycle
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checkpoint” unter den biologischen Prozesséritp(//www.genecards.org/ Die

entsprechende Zuordnung (Annotation) erfolgt déoghiméannisch durch erfahrene und
qualifizierte Biologen (z.B. Camon et al., 20043dumird laufend aktualisiert. Zu jeder

erfassten ID liegen in der GO-Datenbank weitereazaisformationen wie der Genname,
die Probeset-Bezeichnung, moégliche Synonyme oderndBedeutung vor, die unter

http://www.geneontology.orghbgefragt werden kbnnen.

Da die Zuordnung der Affymetrix Probesets zu denT&@men mdoglich ist, bieten sich

in R spezielle, vom Bioconductor (Gentleman et 2004; www.bioconductor.orgzur

Verfigung gestellten Annotationspakete (z&GO() vgl. Alexa und Rahnenflhrer,
2006), die laufend aktualisiert werden (Hummel, 200

Obwohl seit der Grindung der GO-Datenbank im JaBBInehrere Tausend Gene und
Funktionen erfolgreich und vollstandig untersuaid erfasst wurden, sind es noch langst
nicht alle und das Vokabular wird kontinuierlichtnimformationen zu den weiteren
Genprodukten vervollstandigt. So kann beispielsaveim Gen durch seine Entrez 1D
eindeutig identifiziert werden, durch die Probesallerdings nicht immer, falls die
entsprechende Information fehlt. Somit ist die ¥gd der Entrez ID entscheidend fur
bestimmte Analysefragestellungen von Microarray dixpenten, um madgliche
Ruckschlisse auf biologische Hintergrinde zieherkémnen. Bei der Analyse der
vorliegenden Daten in Kapitel 5 liegt zu mehrereobi@sets keine Entrez ID vor, so dass
sie aus dem entsprechenden Analyseteil ausgesehlosgrden (vgl. folgendes
Unterkapitel 2.2).

2.2 MCF7/NeuT-Zelllinien

MCF7 steht fur Michigan Cancer Foundation 7 undeisie Zellkultur, die von einer

kaukasischen 69-jahrigen Frau angelegt wurde. ®@u# charakterisiert ist und einige
Eigenschaften des Brustepithels gut erhalten s@idnen sie sich sehr gut fir
Brustkrebsstudien und finden seit 1973 haufig Anvery in der Krebsforschung (Soule
et al., 1973).



Hintergrund und Materiail 7

ErbB2 (auch HER-2 genannt) ist eine Rezeptortykisase. Sie wurde in der
Krebsforschung als erstes Zielprotein in der Thieraler Krankheit behandelt und hat
sich als prognostischer Faktor erwiesen. So ist #Be Uberexpression in den

Brustkrebszellen mit einer schlechten Uberlebengmse assoziiert.

Spezielle Expressionssysteme, in denen die ErbBReSgion gezielt kontrolliert werden
kann, werden benutzt, um die Komplexitat der dawatbundenen bzw. dadurch
ausgeldsten Vorgange genauer untersuchen zu ké8oemurde in einer in-vitro-Studie
aus den oben erwdhnten MCF7-Zelllinien die MCF7/N&elllinie erzeugt (vgl. Trost
et al., 2005; Hermes, 2007). Um einen Eindruckewignen, welche Gene zu welchem
Zeitpunkt durch die Uberexpression von ErbB2 bégsst werden, wurde in dieser
Zelllinie die Ribonukleinsaure (RNA) zu sechs véisdenen Zeitpunkten nach
Uberexpression der onkogenen Variante von ErbB2iTINevelches als Folge einer
Punktmutation entstand und eine konstitutiv aktwariante des ErbB2 Rezeptors
darstellt) gewonnen. Als Zeitpunkte wurden 0, 6ub® 24 Stunden (h) sowie 3 und 14
Tage (d) gewahlt. Bei der anschlielRenden graphmsblagstellung der Verlaufskurven in
Kapitel 5 bzw. im Anhang sollte deswegen beachtetden, dass die Zeitabstande
zwischen den Beobachtungen nicht aquidistant $iel Gewinnung der RNA erfolgte
dabei in drei aufeinander folgenden Versuchen,ass fiir die Genexpressionsanalysen

Triplikate zur Verfiigung stehen.

Die Analyse der Genexpressionen erfolgte mittelf/Aétrix Gene Chip HG-U133-
Plus2 und mit Hilfe des Statistik-Softwareprogramg¢Versionen 2.5.0, 2.6.1, 2.11.1
und 2.15.2). Eine detaillierte Beschreibung der rbacray-Versuche ist in der
Dissertation von Hermes (2007) zu finden. Die egéinde MCF7-Datenmatrix enthalt
fur die 54675 Probesets je ldy,-transformierte Genexpressionswerte: fur jede dair d
Triplikate eine Messung zu jeweils 6 Zeitpunkteiir Bie in dieser Arbeit vorgestellte
Analyse wurde eine Vorauswahl der Probesets getrollit Hilfe des moderaten t-Tests
und unter Kontrolle der False Discovery Rate, adusnach Benjamini/Hochberg
(1995), wurden mit Hilfe des R-Pakditema (Version 2.10.5) 54675 Probesets auf 2632
zu mindestens einem der sechs Zeitpunkte differkbrkprimierten Gene beschrankt.
Fur die Einzelheiten wird an dieser Stelle auf Biglomarbeit von Krahn (2008)

verwiesen.
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Die Zuordnung der Probesets zu deren GO-Gruppeatgenhit dem R-PaketopGO
(Version 2.10.0, vgl. Alexa und Rahnenfuhrer, 200&) zum Zeitpunkt der Auswertung
fur mehrere Gene keine Entrez ID gefunden hat. ZDieanalysierenden Datensatze
reduzieren sich um die entsprechende Zeilenanébl7, 1562 und 1560 fir die CC-,
BP- bzw. MF-Gruppe.

Wegen der Input-Anforderungen vom R-Pa&&Sim(Version 1.2.7.7, vgl. Froehlich,
2012), das mit den Gennamen und nicht mit den Bedgezeichnungen arbeitet und fur
die Berechnung der Ahnlichkeitsmatrix (vgl. Untegkal 4.2) eingesetzt wird, werden
fur die Gene mit den gleichen Entrez IDs die emisipenden Expressionen zu einem
medianen Wert pro Gen zusammengefasst. Die daemudtierenden Datenmatrizen
umfassen dadurch Expressionswerte fir 1206 Gederi€C-Gruppe, 1227 in der BP-
und 1157 in der MF-Gruppe.

An dieser Stelle ist ferner zu erwahnen, dass ifgdrmlen keine Unterscheidung
zwischen den Begriffen ,Probeset” und ,,Gen” erfolis dies hier nicht ausschlaggebend

ist.

2.3 Brustkrebsdaten

In der vorliegenden Ausarbeitung werden drei Kadrofeinzeln und kombiniert in einer
Gesamtkohorte) mit insgesamt 766 |ymph-nodal-negati Brustkrebspatientinnen
untersucht und deren metastasenfreie Zeit (MFl)yarat (Schmidt et al., 2008). Alle
Datensatze wurden von der National Center for Blutelogy Information (NCBI) Gene
Expression Omnibus (GEO) Datenbank (Edgar et @022 mit den zugehdorigen GEO
Stichprobennummern GSE11121, GSE2034, GSE6532 ufdE780 herunter-

geladen.

Ein Teil der untersuchten Daten sind Ergebnisseereipopulationsbasierten
Mammakarzinom-Kohortenstudie der Johannes Gutenbigersitat in Mainz, die

zwischen 1988 und 1998 durchgefuhrt wurde. 200tRrelsspatientinnen, die noch keine
Chemotherapie erhalten hatten und keine befallegephknoten aufwiesen, wurden in
die Studie aufgenommen, operiert und teilweiserbklt erhielten aber keine weiteren

Behandlungen wie Immun-, Hormon- oder Chemotherapie
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Das bei den Operationen enthommene Tumorgewebeswurdveiteren Analyse zuerst
schockgefroren und danach mit Hilfe der Microarfaghnologie und dem Affymetrix
Gene Chip HG-U133A untersucht. Dabei wurden mehkkneschen Variablen und die
zugehdrigen RNA-Expressionen zu 22283 Probesetbern(auf die Aufbereitung der
Proben wird an dieser Stelle nicht naher eingeganda dies nicht der Gegenstand
vorliegender Ausarbeitung ist; die EinzelheitenukZnnen jedoch Schmidt et al. (2008)
entnommen werden). Eine detaillierte Ubersicht ilieerhobenen klinischen Variablen
mit den jeweiligen Definitionen kann in der Arbgin Kéhne (2008) nachgeschlagen
werden. An dieser Stelle werden nur die wichtigst@ariablen vorgestellt, die als
Risikofaktoren fur die Krebsentstehung schon bekama und dementsprechend bei der

in Kapitel 3.4 vorgestellten Uberlebenszeitanalysgicksichtigt werden kénnten:
- Das Alter der Patientinnen und deren Uberlebenszeit

- Angaben, ob die Patientin gestorben ist oder nelch Im Fall eines Todes wurde
zusatzlich der Grund festgehalten. Patientinnem naiht aufgrund des Tumors

verstarben, wurden zensiert.
- Uberlebenszeit, berechnet vom Tag der DiagnoseunisTag des Todes.

- Dichotomisierte Angaben zum Auftreten einer Metsstaeines Rezidivs oder

eines Zweitkarzinoms.

- Die metastasen-, rezidiv- und zweitkarzinomfrezaiten, berechnet vom Tag
der Diagnose bis zum Tag der Feststellung der Netaseines Rezidivs bzw.

dem Auftreten eines Zweitkarzinoms.

- In der so genannten diseasefreien Zeit wurden diegmben vereinheitlich,
indem hier die Zeit zwischen dem Tag der Diagnose dem zeitlich zuerst

aufgetretenen Ereignis der Variablendefinition zur@@le liegt.

- Weiterhin wurden sowohl die Tumorgrof3e als auchiTdenorgrad (Grading) zum

Zeitpunkt der Diagnose festgehalten.

Zwei weitere Affymetrix HG-U133A Microarray Brustidpsdatensatze wurden von der
NCBI GEO Datenbank heruntergeladen. Beide enthalberohl die gemessenen RNA-
Expressionen als auch die klinischen Variableneau ebenfalls lymph-nodal-negativen

Patientinnen.



Hintergrund und Materiail 10

Die Rotterdam-Kohorte (vgl. Carroll et al., 2006;ak¢g et al., 2005) besteht aus den
Genexpressionen von 180 rezidivfreien Frauen usdPElientinnen mit Fernmetastasen.
Allerdings fehlen hier teilweise die kompletten Ahgn zu den oben beschriebenen
klinischen Variablen, die bei der Uberlebenszeitgseals relevante Kovariablen in die
Analyse mit einbezogen werden konnten. So wurddéh die Angaben, ob die
festgestellten Todesfalle tumorbedingt aufgetrestiad, komplett vernachlassigt. Auch
das Alter der Patientinnen zum Zeitpunkt der Diagnand die ndheren Angaben zum
Tumor wie der Tumorgrad oder die Tumorgréf3e wurdender Rotterdam-Kohorte

leider nicht erfasst.

Die zweite Kohorte, die Transbig-Kohorte (Desmedt ¢ 2007; Loi et al., 2007), enthéalt
Daten zu 280 an Brustkrebs erkrankten Frauen. W6 an der Mainz-Kohorte wurden
hier das Alter der Patientinnen, die TumorgroRe ded -grad erhoben. Auch das
Auftreten einer Metastase oder eines Rezidivs waeedtsprechenden metastasen- bzw.
rezidivfreien Zeiten wurden dokumentiert. Obwohlstégehalten wurde, ob die
Patientinnen zum Zeitpunkt des Studienendes notdbighaben oder gestorben sind,

liegen die ndheren Angaben zum Todesgrund im zw&iddl jedoch nicht vor.

Fur diese Arbeit ist die metastasenfreie Zeit, tfemet vom Tag der Diagnose bis zum
Tag der Feststellung der Metastase, die zentraléruallen Kohorten erhobene Variable.
Die Datenmatrix fur die anschlieRende Uberlebemsaalyse (beschrieben in
Unterkapitel 3.4) enthalt fir die 766 Patientinngie Angaben zum Auftreten der
Metastase (ja/nein) und der berechneten metastasanZeit.

Die Mainz-, Transbig- und Rotterdam-Kohorten wurderzahlreichen friheren Studien
zur Erforschung der Zusammenhénge zwischen Bruxgthkred unterschiedlichen Genen
untersucht (z.B. Cadenas et al., 2010; Petry e2@1.0; Schmidt et al., 2010) und bilden

somit eine fundierte und geeignete Datengrundlagdié vorliegende Arbeit.

Die heruntergeladenen Raw.cel Dateien der GEO Dbatdénsind fur alle drei Datensatze
MASS5.0 (Microarray Analysis Suite) normalisiert.rilie hier folgende Analyse wurden
sie mit dem am haufigsten zur Auswertung von Exqpoesdaten eingesetzten Verfahren
RMA (Robust Multiarray Average, vgl. Irizarry et.al2003) normalisiert. Die zu
analysierende Genexpressionsmatrix umfasst 22288nZend 766 Spalten mibg,-
transformierten und RMA normalisierten Genexprassio Es liegen keine fehlenden

Expressionswerte vor.
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2.4 AAS-Daten

Zur Verifizierung der in dieser Arbeit angewendetglethoden wird ein weiterer
Datensatz mit kurzen Zeitreihen herangezogen. Digsd hier nur kurz vorgestellt, da
er nicht der Schwerpunkt der vorliegenden Arbeit is

Die Reaktion der Saccharomyces cerevisiae HefadanfAminosaurenentzug (amino
acid starvation AAS) wurde zu den Zeitpunkten 0,52, 4 und 6 Stunden nach der
Reizung gemessen. Ferner wurden Expressionswarigeno Entzug als Kontrollwerte

gemessen (entspricht dem Zeitpunkt 0). Eine detdél Beschreibung der Microarray-

Versuche ist in Gasch et al. (2000) zu finden.

Die Analyse der Genexpressionen erfolgte mittels daser-Scanning-Mikroskop
GenePix 4000 und ScanAlyze-Programms. Gene, zundeziae Messung vorlag, die
mit einem Fold Change unter 2 oder deren Expressigeau sich kaum veréandert hat,
wurden bei der Zusammenstellung des Datensatzdg hericksichtigt. Die unter

http://www.benoslab.pitt.edu/astro/Amino_Acid_Sttien.txt zur Verfigung gestellte

Datenmatrix enthalt dadurch 700 von den ursprihghc 1652 Zeilen mit den
Expressionswerten zu jeweils 5 Zeitpunkten in deatrMspalten. Zum Zeitpunkt O

liegen keine Werte vor.

Da bei mehreren Probesets keine Information zundéenontologien vorliegt, werden
sie in den betroffenen Analyseabschnitten nichtitlesichtigt. So resultiert fur die CC-
Gruppe eine Genexpressionsmatrix mit 565, fir die Btuppe mit 670 und fur die BP-
Gruppe mit 666 Zeilen (vghttp://www.yeastgenome.oyrgnd jeweils 5 Spalten.

Zu diesen AAS-Daten liegen aus einsichtigen Griirkkgne Uberlebenszeitdaten vor.
Daher kdnnen sie nur zum Vergleich der eingeselestermethoden im ersten Teil des

Clusteransatzes (vgl. Unterkapitel 3.1) herangezogaden.



|
3 Statistische Methoden zum Clustern—

Die Gene Array Untersuchungen haben groRRe Fortszhauf dem Gebiet der
Tumorfriherkennung und der daraus resultierenderbegserten Therapieplanung
ermoglicht. Eines der Ziele bei der Analyse von fesgions-Zeitreihen ist die
Identifizierung von Genen mit &hnlichen Expresspyosilen lber die Zeit. Dabei gibt es

eine grol3e Vielfalt eingesetzter Verfahren.

So wird bei Schmidt et al. (2008) und Eisen e{198) diehierarchische Clusteranalyse
zur Analyse der Expressionswerte verwendet. Taeasbi al. (1999) clustern die
Genexpressionen mit der gangigemeans Methode. Kim und Kim (2007), Ernst et al.
(2005),Di Camillo et al. (2005), Gerber et al. (2007), Gacet al. (2005) und Wu et al.
(2007) setzen auf die vereinfachten Strategien,clveelauf Trends und/oder die
Ausrichtung und Mal3 der Genexpressionsanderungerée In einem neuen Ansatz
von Springer et al. (2011) wird das beim STEM-Verém von Ernst et al. (2005)
vorgeschlagene Optimierungskriterium fur die Auslwdés Modellprofils durch das

Einsetzen von Frame Potential ersetzt.

Zwei weitere Algorithmen werden von Tchagang e{2009) vorgestelltZum einen ist
dies die Methode ASTRO (Analysis of Short-Time-sgrising Rang Order preservation)
unter Ausschluss der Gene mit konstanter Genexprester alle Zeitpunkte und

Aufstellung einer Rang-Matrix. Zum anderen das ®erén MiMeSR (Minimum Mean

12
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Squares Residue), bei dem im Gegensatz zu ASTRO Gui#ienordnung der
Expressionsanderung und die Informationen Uber Tdi@nskriptionsfaktoren (TF)
bertcksichtigt werden. Beide Programme sehen alisBkbh den Zugriff Gber das
Internet vor, so dass sowohl die Daten als auchudétzlich erforderlicheAngaben wie
die minimale Anzahl der Gene im Cluster, der minen&old Change oder die

Transkriptionsfaktoren online eingegeben werdensaiis

In seiner Dissertation fuhrt Konig (2014) eine ungeeiche Simulationsstudie zum
Vergleich einiger Methoden zur Zeitreihenanalyse @enexpressionsdaten durch, wie
z.B. maSigFun (Schatzung der linearen Regressionanei Stufen und anschlie3enden
Variablenselektion nach Nueda et al., 2009), 2T-G& 2-Gruppen-Enrichment Test,
modifiziert durch den sequentiellen Vergleich miine Referenz), 1S-GSA
(Abwandlung vom 2T-GSA, indem der Segmentations-$&stt des Enrichment Tests
zur Datenanalyse herangezogen wird) und die Kontibmaon diesen beiden (der
Segmentations-Test wird nur im durch einen FDR Sioéd festgelegten signifikanten
Bereich auf Anreicherung getestet), mit dem Ergghoass fur eine explorative Analyse
auf Gengruppenebene die sequentiellen Enrichmestis Timter Berticksichtigung der
Signifikanz differentieller Expressionen die rolasten und schliissigsten Ergebnisse

erzielten.

Ein weiteres umfangreich€@sebiet mit zahlreichen und effektiven Analysemduigiten
bietet die Bayesianische Herangehensweise an dibldPnatik des Clusterns von
Genexpressions-Zeitreihen. In diesem Bereich wulieits zahlreiche Publikationen
veroffentlicht und es wird auch weiterhin intengjeforscht(z.B. Medvedovic und
Sivaganesan, 2002; Ramoni et al., 2002; Medvedsat, 2004; Rasmussen et al., 2009;
Wang et al., 2012; Mori et al., 2013). Fruhwirthh8atter und Kaufmann (2002)
beschreiben die 6konometrische Modellierung voreRiten unter Einsatz von MCMC-
Algorithmen. Sun et al. (2012) stellen eine robuBteyesianische Clusterung von
Genexpressionsdaten mit Wiederholungsmessungemwoelcher die Datenstruktur in
besonderer Weise einbezogen wird. Wang und Warigj2taben einen Gibbs Sampling
Algorithmus fur hierarchische Dirichlet Prozess Mibe entwickelt. Kormaksson et al.
(2012) stellen in ihrer Ausarbeitung einen Clusieedz vor, der auf zwei aufeinander
aufbauenden Algorithmen beruht. Im ersten Schriitd wdabei die hierarchische
Clusteranalyse durchgefuhrt und anschlieRend werdénHilfe des Expectation-

Maximization-(EM)-Algorithmus die ,wahren” Gruppenitialisiert. Fraley und Raftery
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(1999), Fu et al. (2011, 2013) und Griin (2044ben ihre Methoden in R mmtclust()

DIRECT() bzw. BayesMix() implementiert. Diese sind frei zugénglich. In sein
Dissertation geht Fritsch (2010) auf die bei Medwed und Sivaganesan (2002)
verwendete Distanzmetrik néher ein und stellt nrehri®lethoden zur optimalen

Clusterfindung vor, von denen einige auch in didgéeit zum Einsatz kommen.

Eine weitere Mdglichkeit zum Clustern von Genexpi@ss-Zeitreihen unter Einsatz von
Bayesianischen Aspekten bietet die so genannt&isae” Clusteranalys&o setzen

Dortet-Bernadet und Wicker (2008) endliche Mischamgdelle mit stereographischen
Projektionen von Normalverteilungen auf einer Eitgkeigel (unit sphere) ein, um die
Expressionsdaten zu clustern und Gengruppen mane&n Genen und Funktionen
aufzudecken. In einem anderen Artikel stellen OeBrnadet und Fan (2007) endliche
Mischungsmodelle mit von-Mises-Fischer VerteilungérMF) und gleichzeitiger

Variablenselektion vor. Banerjee et al. (2005) heew ebenfalls vMF Verteilungen und
passen die endlichen Mischungsmodelle mit dem EbAiIhmus an - hauptséchlich

zum Clustern von Textdokumenten.

Bei der Zusammenfassung des MethodeniberblickediasErage des gleichzeitigen
Clusterns uber Gene und Zeitpunkte aufgekommenu Bdellen z.B. Madeira und

Oliveira (2004) einige Algorithmen zum Biclusterory bei denen gleichzeitig nach
Ahnlichkeiten entlang beider Dimensionen gesucindveard et al. (2005) beschreiben
eine Bayesianische modellbasierte agglomerativdndiet, die allerdings nicht geeignet
ist, falls eine kleine Anzahl an zu findenden Ghustngestrebt wird.

Ferner stellt die Beriicksichtigung des biologiscWierwissens ein weiteres interessantes
Vorgehen beim Clustern von GenexpressionsdaterHienfiir werden unterschiedliche
Herangehensweisen angeboten. So schlagen Subranetaiala(2005) den Zweigruppen-
Vergleich mit Hilfe einer Gene Set Enrichment Arsly(GSEA) vor,die auch als
Programm zur Verfiigung gestellt wurde. Chu etl&98) machen eine Strukturannahme
der Daten, indem 7 wichtige Zeitverlaufsmustermleft werden, sowohl visuell als auch
aus Publikationen, und setzen auf einen Korrelakoeffizienten fir die
Clusterzuordnung. Schlicker et al. (2006) stelierMaR fur die Ahnlichkeit zweier Gene
Ontology Terme und aufbauend darauf auch zwiscleen@enprodukten vor, welches
zur ldentifizierung biologisch relevanter Gengrupperangezogen werden kann. Aber

auch die ganz ,triviale” Trennung nach GO-Gruppbtip(//www.geneontology.orp/
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kann zur Berucksichtigung des biologischen Vorwissa Betracht gezogen werden. Die
Analyse der biologischen Hintergrundinformation kgedoch auch nachgelagert im
Anschluss an die Clusterung durchgefiihrt werdemanthet al. (2005) bieten ein flr

Akademiker frei zugangliches Programm an (EXPANDE®, Unterkapitel 4.1), das

die ermittelten Gengruppen im Hinblick auf die Ule@rasentation von

Transkriptionsfaktoren oder auch zur Analyse him$ich ihrer GO-

Gruppenzugehdrigkeit bewertet.

Um die Idee der Clusteranalyse fur die Genexprassteitreinen und somit eine der
Ziele dieser Arbeit zu veranschaulichen, kommt aeset Stelle ein kleiner
Motivationseinschub im Hinblick auf die in Unterkigb 3.2 und 3.3 beschriebenen und

hier angewendeten Methoden.

Die Beobachtungery;; sind log, - transformierte und RMA normalisierte Gen-
expressionen mih Probesetsi(= 1, ...,n) und T Zeitpunkten { = 1, ..., T). In der
Abbildung 3.1 werden zeitliche Expressionsverldai@ Beispiel von drei Genen

dargestellt.
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Abb. 3.1: Beispielhafter zeitlicher Verlauf von denen zur Veranschaulichung

der Idee beim Clustern von Expressions-Zeitreihen

Das Ziel der in dieser Arbeit angewendeten Verfalisedie Gene 1 und 2 einem Cluster
zuzuordnen, da sie offensichtlich einen ahnlichenvérlauf aufweisen. Im Folgenden

werden diese Methoden naher beschrieben.
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3.1 Ansatz

All diese Verfahren werden in einer Vielfalt von géitzen zur Analyse von Expressions-
Zeitreihen auf unterschiedliche Weise herangezdgisrheute sind allerdings nur solche
Vorgehen bekannt, die die folgenden wichtigen Aspektweder gar nicht oder nur zum
Teil berticksichtigen (z.B. Schmidt et al., 2008nW'r et al., 2007):

- die Zeitreihendynamik mif < 10,
- diebiologische Hintergrundinformation und
- die prognostische Relevanz der ermittelten Cluster.

Der hier vorgestellte neue integrative Ansatz zuusterung kurzer Expressions-
Zeitreinen (vgl. Abbildung 3.1.1) unterscheidethsion den schon bekannten in der
Kombination der Information Uber die zeitabhangigéenexpressionen in BRC
Zelllinien mit biologischem Wissen. Dies erlaubtpesgnostisch relevanten Gengruppen
fur die anschlieRende Metagenberechnung und Ulssrizieitanalyse auf eine bisher

einzigartige Art und Weise zu erkennen.

Teil | berunt auf der Analyse humaner Mammakarzintetilinien. Mit den

Clusteranalyseansatzen, auf die in den Unterka@t@ und 3.3 naher eingegangen wird,
werden Gengruppen mit ahnlichen Expressionsveméudiso co-regulierte Gencluster
identifiziert. Anschlie3end werden hier die biokgh interessanten Cluster ermittelt, wie

in Unterkapitel 4 beschrieben.

Fur die so identifizierten Gengruppen werden im Meles Ansatzes Metagene gebildet
(vgl. Unterkapitel 4.3) und mittels Uberlebenszedtigse, beschrieben in Unterkapitel
3.4, auf ihre prognostische Relevanz untersucht.

In den folgenden Unterkapiteln wird auf die eineglrschritte naher eingegangen.
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Clusteranalyse von Genexpressions-Zeitreihen
ﬂ ! Genexpressionen
' inBRC Zellinier !
biologisches Hintergrundwissen 7T
(z.B. GO- oder Promoteranalyse)
Identifizierung von biologisch interessanten Clusten
Metagenberechnung oo ,
! Teil Il E
ﬂ i Genexpressionen
Uberlebenszeitanalyse mittels Cox-Regressi...... n.Brustkrebsdate |
Identifizierung von prognostisch relevanten Clstern

Abb. 3.1.1: Konzept des integrativen Clusteranapsatzes zur Identifizierung prognostisch relevante
Metagene. Dabei bilden im Teil | die Genexpression@m Mammakarzinom-Zelllinien die

Datengrundlage; fur den zweiten Teil des Ansata@bdie Brustkrebsdaten die Analysebasis.
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3.2 Nicht-modellbasierte Clusteranalyse der Expresansdaten

Bei dieser Art der Clusteranalyse werden keine ¥orinisse Uber die Daten bendtigt.
Zur Anwendung modellfreier Methoden miissen aul3erkeime Annahmen getroffen
werden, so dass diese ofters vorrangig zur Analgsdaten herangezogen werden, um

erste Eindriicke Gber deren Struktur zu gewinnen.

Im Folgenden werden Methoden beschrieben, die @sedi Arbeit bei der nicht-

modellbasierten Clusterung der Daten angewendeatemer

3.2.1k-means

Dieses partitionierende Verfahren, dessen Nam#&laaQueen (1967) zurlck zu flihren
ist, basiert auf einfachen Heuristiken zur Gruppigr der Beobachtungen umk
Mittelwerte und wird daher audameans genannt. Es benotigt keine Vorkenntnisse Ub
die Daten und ist deswegen die am héaufigsten estiztesMethode in der Clusteranalyse.
K-means ist sehr schnell und einfach umsetzbare deigebnisse hangen jedoch sehr

stark von den (u.U. zufalligen) Startpositionen ab.

Das Ziel dieser Methode ist die Minimierung der dazsumme innerhalb der Cluster:

minX¥_, ¥ ||x, — o .

Dabei istx; ; die Beobachtungim Clusterj und ¢; das zugehdrige Clusterzentrum. Die
Iterationsschritte, die dek-means Algorithmus durchlauft, sind Anhang D.1 zu

entnehmen.

Diese modellfreie Clusterung der Daten kann in RHiife von der Funktiorkmeans()
und der Angabe der gewinschten Clusteranzahl erfol@®ie Ausgangsmittelwerte
werden hierbei entweder zufallig generiert (Vortetang) oder konnen direkt

angegeben werden.

Um die Clusteranzahk optimal zu wahlen, gibt es mehrere Mdglichkeiterml.(
Tibshirani et al., 2001; Kaufman und RousseeuwQ184lligan und Cooper, 1985). In
dieser Arbeit werden die folgenden zwei Kriteriem Bestimmung volk herangezogen:
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e Der Verlauf der Fehlerquadratsumme (RSS) wird fiittetschiedliche
ganzzahlige Werte vok betrachtet und entsprechend der Stelle in der &urv
wo diese nicht mehr entscheidend sinkt, wird dignagle Anzahl von Clustern

festgelegt.

* Eine weitere Mdglichkeit bilden die Silhouetten-\WerDiese werden fir jede
Beobachtung im Cluster durch die Normierung der Differenz dettleren
Abstands zwischen dieser Beobachtung und allenreandiesselben Clusters
(mit a; bezeichnet) und des minimalen mittleren Abstandallen Mitgliedern
im besten anderen Cluster (vgl. Kaufman und RousseE990), bezeichnet mit

b;, mit deren Maximum berechnet:

Fur jede Clusterung werden anschlie3end die dunciittiecchen Silhouetten-
Werte (average silhouette width) berechnet, dereaxiMum die optimale

Clusteranzahl angibt.

Ein Vorteil gegentber der Bestimmung der optim&éarsteranzahl mittels RSS
ist, dass hier zusatzlich die Beurteilung der gaeltten Daten erméglicht wird.
Dabei gilt, dass bei den Silhouetten-WerterD die Beobachtungen falsch
klassifiziert wurden, d&; dabei kleiner als; ist. Je ndher die Silhouetten-

Werte bei 1 liegen, desto besser ist die Klasgibkeder Daten.

Diese beiden Kriterien werden in der vorliegendebeft zur Bestimmung der optimalen
Clusteranzahl kombiniert. Dameans ein randomisiertes Verfahren ist und algd-beéi
mehreren Durchldufen auch unterschiedliche Ergebrlisfert, sollte es mehrfach und
mit unterschiedlichen Startwerten (z.B. mit der i@pnstartin kmeans() durchgefiihrt

werden.

3.2.2 Short time-series expression miner (STEM)

Das von Ernst et al. (2005) vorgeschlagene VerfaBEEM wurde zur Identifizierung

von Genen mit &hnlichen Expressionsmustern und ruBeriicksichtigung der
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Zeitreinendynamik der Expressionswerte entwick&s basiert auf vordefinierten
Modellprofilen als Muster fir mdgliche Genexpressizerlaufe, welche unabhangig von

den Daten festgelegt werden.

Im ersten Schritt dieser Methode werden Expressierte flr jedes Gen und
Beobachtungswiederholung Triplikat, vgl. Unterkapitel 2.2) zum Zeitpunkt(fjo) von
den Expressionswerten zu den folgentde&ritpunkten subtrahiert. AnschlieRend wird

fur jedes Gen und Zeitpunkt die medigdetreihey;, berechnet.

Im néachsten Schritt werden Modellprofile festgelegielche die zeitlichen
Genexpressionsanderungen in den Daten widerspisgdten. Sie werden durch die

folgenden zwei Parameter definiert:

e Durch den Parameter (c € Z, ¢ > 1) wird die Menge aller moglichen
Modellprofile bestimmt, bei denen die Differenz vdbixpressionswerten
zwischen den benachbarten Zeitpunktemcht Uberschreitet. So kann z.B. bei
c = 3 die Verdnderung der Genexpressionen zweiegiraarider folgenden
Zeitpunkte in den zugehérigen Modellprofilen hoelnst 3 betragen. Dabei kann
sie sowohl um 1, 2 oder 3 ansteigen oder abfafisnauch gleich bleiben. Ftir
Zeitpunkte sind somit2c + 1)t~ Profile mdglich.

* Der zweite Parameten < 100 (vgl. Ernst et al., 2005) definiert die nragie
Anzahl mdglicher Profile und zwar so, dass der maie Abstand zwischen den

jeweils zwei Profilen in dieser Menge maximiert ist

Die Gene werden hinsichtlich ihrer Beobachtunged emer Distanzmetrikd den
ausgewahlten Modellprofilen zugeordnet (vgl. Ermdt al., 2005). Der mediane
Genexpressionsprofif;; wird dem Cluster mit der minimalen DistaaZy;;, my;)
zugeordnetm,,; bezeichnet dabei ddste zeitabhéngige Modellprofil. Bei mehreren
Modellprofilen mit dem kleinsten Abstand wird dienZahl zutreffender ProfileAP)
ermittelt und das Gen anschlieBend zu allen diBsefilen zugeordnet, jedoch miy AP

gewichtet.

Die Distanzmetrild ist definiert algd = 1-0, wobeip den Korrelationskoeffizienten nach

Bravais-Pearson zwischen den Genexpressions- uniglNoofilen bezeichnet:
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Yie1 Fie—Vi) (Myer =iy

PG50 Sy (-2

P(U’it)tzL...,T; (mkt)tzl,...,T) =

Obwohl die GroRRe Jpdie Dreiecksungleichung nicht erfllt und somitreeMetrik ist,

wird deren Einsatz hier durch die Erfullung deraligemeinerten Version dieser mit
d(x,z) < 2(d(x,y) + d(y,z)) fir alle Modellprofilex, y, z
rechtfertigt (vgl. Ernst et al., 2005).

Signifikante Modellprofile werden durch den Verglei der beobachteten Anzahl
zugewiesener Gene zum Profil und deren erwarteteonbalverteilten Anzahl
identifiziert (vgl. Ernst et al., 2005). Die Einhahg des globalen Signifikanzniveaus

wird durch die Bonferroni-Korrektur gewahrleistet.

3.2.3 Difference-based clustering algorithm (DIB-C)

Eine weitere Mdoglichkeit zur Identifizierung von @n mit &hnlichen
Expressionsverlaufen unter Bertcksichtigung der tr&i@iendynamik bietet das
Verfahren DIB-C, vorgeschlagen von Kim und Kim (ZROEs kann dabei in zwei
logische  Methodenblocke aufgeteilt werden: die @kirisierung der
Expressionsanderung fiur jede Zeitreihe und benatthbZeitpunkte sowie die
anschlieBende Clusterzuordnung. Dieses Verfahrerdevspeziell fur die kurzen
Zeitreihen entwickelt und eignet sich dementspradrsehr gut fir die in dieser Arbeit

gesetzten Ziele.

Im ersten logischen DIB-C Blockird jedes Gen (i = 1, ...,n) der Genexpressions-
Zeitreihey;; mit T Zeitpunkten durchT - 1) + (T - 2) Symbole charakterisiert (die
Einzelheiten werden im Folgenden naher beschriebeurch diese

Buchstabenreihenfolge werden der erstrangige saleie zweitrangige Unterschied
abgebildet und somit die horizontale bzw. die katé Struktur der Daten (vgl. Kim und
Kim, 2007). Die Bestimmung der Genexpressionsamdprbasiert dabei auf dem
moderaten-Test, durchgefuhrt mit Hilfe des R-Pakétsma (Smyth, 2005), indem die
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Instabilitdt der Fehlervarianz einzelner Gene duegh hierarchisches Bayes-Modell
korrigiert wird (vgl. Smyth et al., 2004).

Zuerst wird fur den erstrangigen Unterschied deprEssionsdnderung die zugehérige
Matrix bestimmt, die als Eintrage fur jedes Gen tiirdhlle benachbarten Zeitpunkte die

zugehdrigen Werte der moderaten t-Statistik

@ _ Bt

T
zwischen benachbarten Zeitpunktamd ¢ + 1) zum Signifikanzniveaa™ enthélt:

Yy — (y.(l)

it

)nx(T—1)'

Dabei bezeichnet;; die zugehorige mittlere Differeng;, den a posteriori-Mittelwert des

Schatzers der Fehlervarianz unddie Stichprobenvarianz (vgl. Kim und Kim, 2007).

Nach dem Vergleich dieser Werte mit déin— a®/2) - Quantil der t-Verteilung mit
df;; Freiheitsgradent = T — 1 (nach Smith et al., 2004) erfolgt die Einstufushey

Expressionssteigung:

« I (Increase Anstieg), fallsy'” > T(1 — a®/2;df;,),
« D (Decrease Abfall), falls yi(tl) <T(1-a®/2; df;,) und
* N, falls keine signifikanten Verdnderungen festdésteerden konnten No

change).

Jedem Gen wird somit in diesem Schritt eife— 1) - stellige Buchstabenfolge
zugewiesen, die die Richtung der Expressionsédndepeschreibt. Dies wird in einer

Matrix E (Erstrangiger Unterschied) festgehalten:
E= (fit)nx(T—l)-

Analog erfolgt die Bestimmung des zweitrangigen ddsthiedes, der das
Krimmungsverhalten der Genexpressions-Zeitreihdbanilatrix Y enthélt jetzt
allerdings die Differenzen zwischen den moderat&tatistiken mitt = T — 2 zum
Signifikanzniveauwx®, die zur Bestimmung des erstrangigen Unterschimlschnet

wurden:
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e = (yi(tZ))nx(T—z)'

Der Vergleich dieser Werte mit deffl —a®/2) - Quantil einer empirischen
t -Verteilung (ndheres dazu in Kim und Kim, 2007)dbesibt das Krimmungsverhalten
einer Genexpressions-Zeitreine durch die folgend®en definierten T( — 2)

Buchstaben:

* V (corVex= konvex), fallsy” > empirischeg1 — a®/2) - Quantil,
* A (condive = konkav), fallsy” < empirischeg1 — a®/2) - Quantil und

* N fir keine signifikanten Veranderungen in der Kriomg (No change),

festgehalten in einer Matrix (Zweitrangiger Unterschied):

Z = (fit)nx(T—Z)-

Die anschlieiende Kombination der beiden MatrgemdZ zuU ergibt somit im ersten
DIB-C Block die Charakterisierung dédenexpressions-Zeitreihen durch € 1) +
(T—2) = (2 — 3) Symbole:

Unx(2r-3) = [Enx-1)1Znx(r-2)]-

Durch diese (Z — 3) Stellen der Buchstabenfolge sowie je dreilinbig Symbole sind
32T-3 verschiedene Cluster moglich. Deswegen werdengiten logischen Block des
Verfahrens Gengruppen mit einer Genanzahl Kleilsedi@a vom Benutzer vordefinierte
Grenze aufgeldst und basierend auf dem Korreldtmefizienten nach Bravais-Pearson
(s. Distanzmetrik in Unterkapitel 3.2.2) den Clustet ahnlichen Probesets zugeordnet
(vgl. Kim und Kim, 2007). Die Ahnlichkeit wird dabéber die Korrelation tber alle
Zelllinien bestimmt. Somit gehdren Probesets, die gleiche Muster an Steigung und

Krimmung, also einen ahnlichen Zeitverlauf aufwejssim gleichen Cluster.

3.2.4 Penalized frame potential (PFP)

Die Auswahl der Basisprofile bei STEM ist willkioh und einschrankend, da nur mit

ganzzahligen Sprunghdhen in den Zeitpunkig@earbeitet wird. Springer et al. (2011)
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haben einen Algorithmus entwickelt, der die Gruppneg der Daten mittels
geometrischer Betrachtung verbessert. Die ldee Eadwicklung dieses Verfahrens
entstand in der gemeinsamen Diskussion mit denraataler bei STEM genannten
Nachteile. Es handelt sich hierbei um ein neuastigéerfahren in einem
weitfortgeschrittenen Entwicklungsstadium, zu dest eine Vertffentlichung vorliegt.
Deswegen erfolgt die folgende Methodenbeschreibnrggarker Anlehnung an dieses

Paper und wird nur an dieser Stelle zitiert.

Motiviert durch die aktuellen Entwicklungen in denrame-Theorie (z.B. Kovavi¢ und
Chebira, 2007) wird bei PFP das bei STEM vorgesggria Optimierungskriterium fur

die Auswahl des Modellprofils durch das Einsetzen Frame Potential ersetzt.

Fir pin der Distanzmetrikl = 1-0 (vgl. 3.2.2) gilt jetzt durch die Orthogonal-Rekiion

my vony;;, auf den(T — 1) - dimensionalen linearen Teilraurh

Yo Fie—51) My =)

[P G502 ST Omiee=m?

P((yit)t=1,...,T’ (mkt)t=1,...,T) =

(g (Fie), T (M)
= (05,0 ,
Iy Fidllz lmg (M)l ( Vit mkt)

wobei(0y,,, O,,) € ST=1 n H das Skalarprodukt aus den projizierten Daten el#trst
Durch die quadratische Euklidische Distanz zwisckden Projektionen zugehdriger
Zeitreihen auf der EinheitskugelS”"! kann die Distanzmetrik aus 3.2.2 somit

vereinfacht werden zu
d(j;lt' mkt) = 1 - (03’7“) Hmkt)'

Durch diese Darstellungsart des AhnlichkeitsmaRemén die Cluster C1< [ < m,
als Voronoizellen (vgl. z.B. Saff und Kuijlaars, 919 auf der Einheitskugel interpretiert

werden.

PFP ist in MATLAB (MATrizen LABoratorium, Versioid.14.0) implementiert. Um die
optimalen vorzugebenen Startwernteund a zu berechnen, wird hier ahnlich wie bei
STEM ein Greedy-Ansatz (deren klassische Vorgeheisgwin Chvatal (1979)
beschrieben wurde) angewendet. Hierbei wird inffe@ehritt das Modellprofil mit dem
grol3ten Abstand zu den bisher gewadahlten Profilestirnent. Dabei betrachtet der
Abstandd die Modellprofile als Punkte auf der Sph&fe?.
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Seien die aufS”~! normierten Vektoren enthaltenéh, = {6, |t =1,..,m} € ST1.
Der PFP-Algorithmus berechnet dann fur die gegeb&ween, die in der Matri¥ mit
denlog,-transformierten und auf der Einheitskugel projitaa Zeitreihen festgehalten

werden,m € N Modellprofile, indem das Funktional
T
E,(Y,0,) = aWTFP(@m) + m(1—a)-PY,0,)

Uber dieser EinheitskugeS”=! minimiert wird. Dabei ist das Funktional TFP fur

0,, € ST~1 definiert durch
TFP(6m) = X7i=11(0 0012
Ist die Anzahl der mdglichen Profile < T, so gilt:

@mrgé'rTl_l TFP(0,,) = m.

Ansonsten gilt fim > T:

m?
@mrgé'rTl_l TFP(0,,) = -
Das Minimum vor®,,, hat dabei die Eigenschaft, dass die Vektoren s#itsrzueinander
maoglichst weit entfernt und andererseits nahe brirtbrmierten Daten sein sollen. Das
Funktional TFP steuert das gegenseitige ,Wegdrickder 6, im Sinne des
Coulombschen Gesetzes (vgl. Benedetto und Fickd@3)2 Der Straftern® (Y, ,,)
bestraft grol3e Entfernungen zwischen den Datersargli hier so fur die Datennahe. Der
Parametera > 0 steuert das Verhaltnis zwischen dem datenabh&mgiged
-unabhangigen Teil des Minimierungsproblems, indgm zu gro3es zu einer Art
overfitting fihren und ein zu kleinesdagegen eventuell die Struktur der Daten zu wenig

in Betrachtung ziehen konnte.

Durch diese Art der geometrischen Betrachtung deist€rung und das einfache
Umsetzen ist PFP eine bessere Alternative zu STiadird in dieser Arbeit als nicht-
modellbasierte Vergleichsmethode eingesetzt. Dagelririge Programm kann nach

Rucksprache mit den Autoren zur Verfligung gesieditden.
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3.3 Modellbasierte Clusteranalyse der Expressionstn

Bei den hier vorgestellten modellbasierten Clusisditzen werden im Gegensatz zu den
modellfreien Methoden Wahrscheinlichkeitsmodellgewstellt und die unbekannten
Parameter dieser Modelle inferriert. Dabei wird danahme getroffen, dass die
vorliegenden Daten del unabhangigen Populationen entstammen, wobei digeva

Anzahl der Populationen unbekannt ist.

In diesem Kapitel werden die Mischungsmodelle vergi#, mit deren Hilfe die
Clusterstruktur vorliegender Daten untersucht werkinn. Dabei kommen sowohl die
endlichen als auch die flexibleren unendlichen Misgsmodelle zum Einsatz. Hier
werden die beiden Typen von Mischungsmodelle Bayesth formuliert, so dass in
beiden Féllen eine Inferenz mit Hilfe von Markov &h Monte Carlo (MCMC)

Methoden (vgl. Anhang D.2) mdglich ist.

Die Grundlage Bayesianischer Modelle ist das Bayessrem (Bayes, 1763; Carlin und
Louis, 2000). Durch den Bayes-Ansatz konnen die ekabnten Parameter der
unterstellten Wahrscheinlichkeitsmodelle mit MCMG@Gferriert werden. Weiterhin

konnen Aussagen uber die Hypothesen fir die Paemmgetroffen werden.

Bayesianische Modelle ermdglichen es zudem ggfiegandes Vorwissen (a priori-
Wissen) im Modell zu berlicksichtigen. Insofern basi die hier vorgestellten Verfahren
mehrere Vorteile gegentber den nicht-modellbasieMethoden, die in Kapitel 3.2

beschrieben wurden.

3.3.1 Finite mixture models

Die Idee von Mischungsmodellen geht auf die Arleit Pearson (1894) zurlck, der als
Erster eine Modellanpassung an die Daten mit zveengonenten der Normalverteilung
durchgefuhrt hat. Seitdem werden sie zur Analyserbgener Daten in verschiedenen
Anwendungsgebieten (wie z.B. in der Biologie odedér Okonometrie) eingesetzt. Zum
Ansatz endlicher Mischungsmodelle (engl.: finitextare models) wird im Folgenden

eine Einfihrung gegeben; flir mehr Details wird easer Stelle auf McLachlan und Peel
(2000) verwiesen.
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Ein endliches Mischungsmodell fur eine Zufallsvhalgy ist gegeben durch:

K
p(yl0,m) = Zﬂkp(yIHk),
k=1
wobei K die Anzahl der Komponenten ist und k = 1, ..., K, die k-te

Mischungskomponente darstellt. Ferner rist (m4, ..., mx) der Gewichtsvektor und
p(y | ;) eine parametrische Verteilungsfamilie mit den Peaternd,. Die Parameter
der K Verteilungen koénnen als Vektor zuosmengefasst werden, symbolisch:
0 = (64,..,0¢) . Als Verteilungsfamilie kénnen z.B. die multivaea Normal-
verteilungernp(y | ux, Zx) mit dem Erwartungswertvektas, und der Kovarianzmatrix

2, verwendet werden.
Fur den Gewichtsvektar gilt dabei:
Zlk(=17-[k =1 UndT[k >0 Vke {1,,1(} .

Dieser und der Parametervektbsind unbekannt und missen geschatzt werden. Die
statistische Schatzung kann z.B. durch die Maxinwikelihood-Schatzung mit dem
Expectation-Maximization-Algorithmus (EM-MethodeglvDempster et al., 1977) oder
mit Hilfe der Bayesianischen Schatzung, die im ArthB.2 beschrieben wird, erfolgen.
Wegen der Optimierung der Clusterergebnisse miPdsterior Similarity Matrix, durch

die eine sinnvolle Zusammenfassung von MCMC-Samytes Clusterungen erfolgen
kann (vgl. Unterkapitel 3.3.4), wird auf den EM-Althmus in dieser Arbeit nicht ndher

eingegangen.

In R wurden mehrere entsprechende Madglichkeiten zunodellbasierten Clustern
implementiert, wie z.B. Pakei&ayesMix(Grun, 2011) fur Mischungen von univariaten
und mclust (Fraley und Raftery, 1999) fur Mischungen von iwaltaten
Normalverteilungen. In dieser Arbeit kommt das Fét8ayesMix(Version 0.7-2) zum
Einsatz, da es die Anpassung der Modelle an dierDait Hilfe der MCMC-Methoden

ermoglicht undnclust()einen EM-Algorithmus zur Parameterschatzung Ieeaih

Hier gilt jetzt fur die Parameté, der univariaten Gauss-Verteilung:

Qk = (,le, O-I?)
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Als a priori-Verteilung der Gewichte wird eine inlet-Verteilung unterstellt, die jeder

Komponente ein Gewichtr;, zuweist:

7T1, ey T[K ~ Dir(eo‘l, ey eO’K).

Dabei konner, 4, ..., o als die a priori vorhandene Pseudo-Beobachtumgpretiert

werden.

Die a priori-Parameter werden bBayesMix()durch eine entsprechende Einstellung

generiert und sehen fir den Fall konjugierter arpierteilung wie folgt aus:

v Vo kS|
o ~ InvGamma (%k,%) und

py | o ~ N(bo, Boy oF)

mit den z.B. nach Raftery (1996) definierten aopiParameternby;, = yy ,

_ . 2 _ _ length(yg)—1 .
Bor =2,6 R(yr)* , vor =256 und Sy = TongthOmvarts) mit der robusten

Schatzung der Varianz R. Fur eine unabhangige ukente a priori-Verteilung ist der

Erwartungswerty, definiert durch

Hi ~ N(bO,k: BO,k)-

Der Vorteil dabei wére die Unabhangigkeit diespriari-Verteilung von der geschatzten

Varianz.

Die Startwerte, die zum Starten von MCMC bendétigirden, kdnnen dabei gemaf

Frahwirth-Schnatter (2006) initialisiert werden ndéen gleichen Werten fir und

1 1 1 . .. .
U= 2= G und den entsprechend?ﬁ - Quantilen ftiu. Das MCMC-Sampling

erfolgt mit einem weiteren R-Pakgags (Version 3.3.0, Plummer, 2009) unter Einsatz
von JAGS (Just Another Gibbs Sampler).

Die nachste bei den endlichen Mischungsmodellekomufinende Frage ist die nach der
Anzahl der Komponenten. Falls die Anzahl der Kongydan nicht a priori bekannt ist,
kénnen verschiedene Informationskriterien zur Bestung von K herangezogen
werden. Die weitverbreiteten sind dabei das Akalkémmationskriterium AIC (Akaike,
1973) und das Bayesianische InformationskriteriunhC,B auch Schwarzschen

Informationskriterium genannt (Schwarz, 1978). Aumihdere Kriterienkbnnen zur
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Bestimmung vorK herangezogen werden, von denen jedoch keines alpistn(vgl.
Biernacki und Govaert, 1999). Wahrend das Akaikdgsrinationskriterium die wahre
Anzahl der Komponenten zu Uiberschatzen scheint @dallan und Peel, 2000), umgeht
das BIC diese Verzerrung bei einer korrekten Wadd Datenverteilung und wird
deswegen in mehreren Ausarbeitungen empfohlen fzaéey und Raftery, 1998) und in
dieser Arbeit zur Bestimmung der Komponentenanzahl den endlichen
Mischungsmodellen verwendet. Das Bayesianischerrrdtionskriterium ist definiert
durch

—2-logp(y | 6,7, My) + dy - log(n)

mit den Maximum a posteriori (MAP) - Schatzer dedsdiungsmodellsMy ,
entsprechender Parameteranzghlund n Beobachtungen (vgl. Fritsch, 2010). Beim
Vergleich der Modelle mit unterschiedlichédis anhand des BIC wird das Modell
gewahlt und somit die Komponentenanzéliestimmt, wo dieses Kriterium minimal ist.
Bei einer anderen Ansicht der Formel, wo alles,riit multipliziert wird, ist als bestes
Modell dasjenige zu wahlen, wo das Bayesianiscfarmationskriterium BIC maximal

ist (wie z.B. inmclust() Fraley und Raftery, 1999).

3.3.2 Dirichlet Process mixture models

Eine Alternative bieten die unendlichen Mischungdeil® (engl.: infinite mixture

models), bei denen im Vergleich zu den endlichensdiliingsmodellen die
Komponentenanzahl nicht vorgegeben werden musdg-digenden werden die wohl
bekanntesten Dirichlet Prozess (DP) Modelle voejistdie von Ferguson (1973)
eingefuhrt wurden und auf einem Dirichlet Prozdasrguson, 1973; Antoniak, 1974)
basieren. Die praktische Umsetzung erfolgt in diesdeit mit Hilfe des R-Pakets
DPpackaggVersion 1.1-6) und der FunktiddPdensity(Jara et al., 2012).

Nach Ferguson (1973) ist ein Dirichlet Prozess sinchastischer Prozess mit
Verteilungen Uber dem MalRrau®,A), so dass der DP eine Verteilung Uber

Verteilungen ist:

G ~ DP(CZ, Go)
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und eine daraus gezogene Zufallsvariable auch \éameilung ist. Fur jede endliche
Menge(4,, ..., 4;) auf gilt somit:

(G(Ay), ..., G(A)) ~ Dir(aGy(Ay), ..., aGy(A)).

Dabei ista (a > 0) der Prazisionsparameter fur die Variabilitat derteilungsfunktion
um ihre Basisverteilungs, , um die sie zentriert ist. Weiterhin gilt, dassr de

Erwartungswert und die Varianz durch
E(G(A)) = Gy(A) bzw.

Go(A)(1 - Go(A))
a+1

Var(G(A)) =

gegeben sind. Die Ahnlichkeit vof zu G, ist umso groRer, je groRer der

Préazisionsparameterist.

Eine konjugierte a priori-Verteilung fur einen @iniet Prozess ist wiederum ein Dirichlet
Prozess, so dass gegeberrealisierunger,, ..., 8, fur die zugehoérige a posteriori-

Verteilung gilt:

a 1 n
G|9~DP<a+n, Gy + Z 59.)
a+n a+nsdau=1

mit den Punktmassefiy, (vgl. Blackwell und MacQueen, 1973).

Um eine zufallige Verteilungsfunktioi tber einen Dirichlet Prozess zu generieren,
konnen Uber den sogenannten Stick-Breaking-Prodesszufalligen Gewichte fir
Realisierungen aus der Basisverteildygoestimmt werden. Nach Sethuraman (1994) ist

eine formelle Darstellung des Dirichlet Prozesssgetpen durch
G = Z Ty 86, ~DP(a, Go)
k=1

mit Y=, T, = 1 undm, = 0V k.

Jara et al. (2012) betrachten mit ihrer Funkt@Rdensity()eine DP-Mischung von
Normalverteilungen fiir die Dichteschatzung, da sigfth diese Verteilungsart beliebige

Verteilungen approximieren lassen (vgl. Escobar\Was$t, 1995):
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yilupZi ~N@W, ), i=1,..,n
M2 |G ~G
G|a Gy~ DP(a,Gy)
mit der konjugierten Normal-Invers&ishart-Basisverteilung
Go = N(u|my, (1/k) D)W (Z | vy, 91).

Die a priori-Parameter werden bePdensity()durch eine entsprechende Einstellung

generiert und sind durch
a | ag, by ~ Gamma(ay, by)
my | My, s; ~ N(my, s3)
ko | 11,72 ~ Gamma(t,/2,7,/2)

Y1 | va, Yy ~ IW (03, 9,)

gegeben (vgl. Jara et al., 2012). Diese kénnenraBh Bensmail et al. (1997) definiert
werden mitk, =1, v; =5 und der Diagonalmatrix mit Stichprobenvarianzagp.
Dieses hat sich in Fritsch (2010) als vorteilhaftiesen Zur Berechnung der a posteriori-
Verteilung wird ein Gibbs-Algorithmus herangezogen.

3.3.3 DIRECT

Als modellbasierte Vergleichsmethode wird das Meda von Fu et al. (2013)
eingesetzt. Es wurde speziell fur die Zeitreihehwiederholten Messungen entwickelt
und basiert auf einem Random-Effects-Mischungsnhadel einem Dirichlet Prozess
Prior. Zur besseren Vergleichbarkeit und Nachvetibiarkeit der Methode werden hier
einige Annotationen in Anlehnung an die zugehorgesarbeitung (Fu et al., 2013)

Ubernommen.
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Es wird angenommen, dass den Ggmessionen die Zufallsvariablen
M; = (M4, ..., My;g)" zu Grunde liegen und dass diese gemal’ folgendateDierteilt

sind:

fFM| 1, 2) = Xkoq wie fie (i e, Z).

fi liegt dabei eine multivariate Normalverteilung Zarunde. Weiterhin wird

angenommen, dass; = (m;y,, ..., m;;g)" die Realisierungen davon sind.

Die Ermittlung der Komponentenanzalerfolgt hier unter Verwendung des Dirichlet
Prozess Priors (vgl. Unterkapitel 3.3.2). Seienyinfur jede Beobachtung der
Mittelwertvektor Uber die Zeitpunkte und Wiederhoden y; und die drei

Variabilitatsterme fiigp;, t; unde; enthalten:
yl = {l'll"/l(pi’/l‘[iillei} y l = 1, ...,TL.

Dann folgen hier diey;’s einer Verteilunds, die Uber einen Dirichlet Prozess modelliert

wird:
Yi~G
G ~ DP(CZ, Go)

Wird dem Mittelwertvektor eine multivariate Normaheilung und den drei
Variabilitdtstermen eine Gleichverteilung zu Gramglegt, so ist die BasisverteiluGg
als Produkt entsprechender Dichtefunktionen Ubeka definiert (Fu et al., 2013).

Sei M;;, der Expressionswert deften Beobachtung flir depten Zeitpunkt in der
Wiederholungr miti =1,..,n, j=1,..,J undr =1,..,R. Das Random-Effects-
Modell ist bei Fu et al. (2013) definiert durch

M | {Z; =k} = O + ¢f + 15+ €,
mit der Clusterzugehdérigkeitsvariabl&p.

Dabei stellt 9}‘ den ,wahren” festen Effekt deg-ten Zeitpunktes derk-ten
Mischungskomponente dap¥ undr{‘j sind die zufalligen Effekte der Beobachtuing

innerhalb der Cluster bzw. zu einem ZeitpLjnk’{‘]-T kann wie eine Wechselwirkung (ein
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Wiederholungseffekt) zwischen den Zeitpunkten unded&rholungen aufgefasst

werden. Weiterhin gilt:
E(My;| {Z; = k}) = 0f,
OfI{Z; = k, 4G} ~iia N(0,25),
T51{Z; = k, 2%} ~134 N(0, 2%),
e l{Zi = k, A} ~;q N(0,25) (vgl. Fu et al., 2013)

mit der Clusterzugehorigkeitsvariablépund den entsprechenden Variabilitdtstermen

AR Ak undak.
Insgesamt sind die interessierenden ParametefdlyendermalRen zusammengefasst:
&= {K tayooos bics Ny oons Mg, A2, o A AL, 1 AR, 24, o 2, ),

zu deren Bestimmung ein MCMC-Algorithmus, bestehand zwei Schritten in jeder

Iteration, durchgefuhrt wird:

1. Fir jedes wird die Clusterzugehdrigkelt; bestimmt/aktualisiert. Dazu schlagen
Fu et al. (2013) einen speziellen komponentenweiStropolis-Hastings

Sampler vor.
2. Anhand erfolgter Clusterung werden anschlie3erdvaditeren Modellparameter

bestimmt.

Diese Aufteilung in zwei Schritte ist von daherrsiall, da der zweite Schritt von dem
im ersten Schritt bestimmted abhangt. Die Einzelheiten kbnnen dem Supplemental

Material in Fu et al. (2013) entnommen werden.

Anschlie3end definieren die Autoren eim& K Posterior Allocation Probability Matrix
P, die die Wahrscheinlichkeiten, (k=1, ...,K) enthalt, dass die Beobachturngumk-

ten Cluster gehort:
pik = P(Z; = k| M)

mit M = (M,, ..., M,;). Die Bestimmung dieser Matrixeintrage erfolgt imez Schritten.

Im Resampling-Schritt werden Clusterwahrscheinlgtdn unter Einsatz von MCMC
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bestimmt und Schritt fir Schritt das endliche Misogsmodell definiert. Um sicher zu
stellen, dass die Bezeichnungen der Cluster ubeMCMC-Stichproben gleich sind,
wird der Relabeling-Algorithmus von Stephens (208A)ewendet. Auf die weiteren
methodischen Einzelheiten wird an dieser Stelledaiéntsprechende Ausarbeitung von

Fu et al. (2013) verwiesen.

Das zugehdrige Tool DIRECT (Version 1.0) wurdeRnmplementiert und in dieser

Arbeit zur Analyse der Daten herangezogen.

3.3.4 Wahl einer optimalen Clusterung

Nach der Anpassung der vorgestellten Bayes-Modatiedie Daten mit Hilfe von
MCMC-Algorithmen liegen nactN Durchlaufen anschlieRend?, ..., c¢™) MCMC-

Samples von Clusterungen= (cy, ..., ¢;;) VOI.

Die Matrix der paarweisen a posteriori-Wahrschehkeiten, dass die Geneund j,
i,j=1,...,n, den gleichen Expressionsverlauf aufweisen und sami gleichen

Cluster gehoren, wird mit
mij = P(ci = ¢ly)

bezeichnet (vgl. Medvedovic et al., 2002; Dahl, 06ritsch und Ickstadt, 2009). Diese
nx n - Matrix mit den Eintragenm;; ist die Posterior Similarity Matrix (PSM), durcked

eine sinnvolle Zusammenfassung von MCMC-SamplesGlasterungen erfolgen kann.

Die in Unterkapitel 5.2 verwendete Distanzmatrixgegeben durch 17; und enthalt
die Gegenwahrscheinlichkeiten z;, also die a posteriori-Wahrscheinlichkeiten, dass
die Genei undj nicht dem gleichen Cluster angehdren. Diese Wabkiskthkeiten
definieren ein sinnvolles Distanzmal3. Wie in desdBrtation von Fritsch (2010) gezeigt,
erfillen sie die Eigenschaften einer Pseudo-Metrik.

Die PSM kann sowohl fir die finiten als auch fie difiniten Mischungsmodelle fur die
sinnvolle Zusammenfassung der Clusterergebnissaetttenerden. In R kann sie durch
den Aufruf dercomp.psm(Junktion in dem Paketncclust(Version 1.0) berechnet

werden.
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Es gibt eine Reihe von Ansatzen, um aus der PSEl @itimale Clusterung abzuleiten
(vgl. Dissertation Fritsch, 2010). Folgende zwamkoen in dieser Arbeit zum Einsatz:

* MINBINDER basiert auf der Verlustfunktion von Bind@ 978)

L o) = Z @ lgeplicimep + b lg=eplicize

i<j
mit positiven Konstantea undb und den 0-1 Matrizeqéizéj} undl{cizcj} mit
den geschatzten bzw. wahren unbekannten Ahnligieiettagen. Mia wird die
Vollstandigkeit und mito die Homogenitat der Clusterung gewichtet. Wie bei

Hurn et al. (2003) werden auch in dieser Arbeitlbdfonstanten auf 1 gesetzt,

um beide &hnlich zu gewichten. WegE(v{Cizcj}|y) = m;; (vgl. Fritsch und

Ickstadt, 2009) ist der a posteriori erwartete Mgrdann gegeben durch

E(L(E o) |y) = Z Ite;=¢;y — i -
i<j
Fur die Wahl der geschéatzten Clusterung gilt diegaktion zu minimieren, was

in R mitminbinder()erfolgt.

* Wie von Fritsch und Ickstadt (2009) gezeigt, ist Biaximierung des Rand-Index
(Rand, 1971) zwischen und ¢ aquivalent mit der Minimierung von Binders
Verlustfunktion (mita = b= 1).

Wegen seiner Nachteile (vgl. Fritsch, 2010) schidgeétsch und Ickstadt (2009)
jedoch den adjustierten Rand-Index von Hubert uncbi (1985) vor
(MAXPEAR). Von Fritsch (2010) implementiert, suechtixpear()in R nach der
Clusterung, die den a posteriori erwarteten adjustn Rand-Index zwischen der

wahren und der geschéatzten Clusterung maximiert:

n
Yicjlig=eplici=cpy = Licjligi=ep Ricjlici=c;}/ (2)
1 ny-
/2 [Zi<j Itei=cy + i< I{ci=cj}] = Li<jligi=¢;y Xicj licy=cjy / (2)

n
2

Clusterungen werden sowohl Ubereinstimmungen (Beebachtungen werden

Dabei ist( ) folgendermal3en definiert: Bei der Betrachtung vowei

dem gleichen bzw. unterschiedlichen Clustern zuwlyest) als auch Unterschiede



Statistische Methoden zum CIusteirBB

zwischen den Clustern ermittelt. Seien Ubereinstimgen in A und
Unterschiede in D festgehalten. Dann gilt:

A+D = ('21) (Rand, 1971).

In dieser Arbeit werden somit optimale Clusterungasierend auf den an die Daten
angepassten Bayes-Modellen sowie der Posteriorleé8ityi Matrix und den darauf
aufbauenden Ansatzen MINBINDER und MAXPEAR ermitttélllerdings ist bei den
endlichen Mischungsmodellen mit einer festen AnzahlKomponenten hierdurch nicht

garantiert, dass die resultierende Clusterung abehdiese Clusteranzahl hat.

3.4 Uberlebenszeitanalyse mit dem Cox-Modell

Der Begriff Uberlebenszeit (oder besser gesagigmisfreie Uberlebenszeit) bezeichnet
die Zeit zwischen der Aufnahme des Patienten i &tudie bis zum Eintritt des
untersuchten Ereignisses. Bei einer Uberlebenseditse ist die Zeitdauer bis zum
Eintreten eines Ereignisses die Zielvariable. Ddtain diese nicht exakt berechnet
werden, falls die Studie vorzeitig abgebrochen wildr der Patient wegen einer anderen
Krankheit als beobachtet verstirbt. In solchendfikann keine exakte Uberlebenszeit
ermittelt werden und die Daten werden zensierné&mewird zwischen einer Rechts- und
einer Linkszensierung unterschieden, je nachdemcheeder beiden Zeitpunkte bekannt
ist. Bei der Untersuchung medizinischer Fragegigkm werden die Daten meist
rechtszensiert, z.B. falls das Zielereignis bis Ztudienende nicht beobachtet werden

konnte.
Durch das multiplikative Regressionsmodell wird siiegenannte Hazard-Rate

Pt <X <t+At|X =10
h(t) = lim , t >0,
At >0 At

modelliert, welche die Wahrscheinlichkeit des Etgns des untersuchten Ereignisses
zum Zeitpunkit angibt, vorausgesetzt, dass das Zielereignis r8nkheit oder Tod)
bis zu diesem Zeitpunkt noch nicht eingetreten ist.
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Die bekannteste Methode zur Analyse von Uberlelmtusten ist das proportionale
Cox-Modell oder auch Proportionales Hazardratentho{igox, 1972), das zur
Untersuchung des Einflusses einer oder mehrerddgbrauf die Zielvariable eingesetzt

werden kann. Hier wird die Hazard-Rate durch

h(t,z) = ho(D)exp(B'z)

modelliert mit gegebenem Kovariablenvekto= (zy,...,z;) und den zu schatzenden
Regressionsparameter dieser Einflussvariaiflen (By,...,5;). ho(t) ist dabei die

sogenannte Baseline-Hazard-Rate und gibt das Ausited zum Zeitpunkt an, wenn

der Kovariablenvektoz gleich dem Nullvektor ist.

SeiL;(B) die bedingte Wahrscheinlichkeit des Ereignisatétre flir die Personzum
Zeitpunktt;, i = 1,..,1 , unter der Voraussetzung, dass keine Bindungeischen
t;, ..., t; vorliegen. Ferner wird angenommen, dass alle KalBnauspragungen der
Person im Vektorz; bekannt sind, so da&st;, z;) = exp(B'z;). Die Schatzung vofi

erfolgt dann durch die Maximierung der partiellakdlihoodL(f):

I
T, ew®w
L(p) = 1_[ (Ll B ZkeNti exp(ﬁ’zk))

i=1

mit Ny, als der Menge aller Personen unter Risiko zunmpdaktt; (vgl. Anderson und
Keiding, 2006). Treten zwischen den Ereigniszeitlrth Bindungen auf, so wird
beispielsweise nach Efron (1977) die partielle lik@od durch

1

L) = 1—[ exp(B' (X e, Z9))

. 1
=TT Sem, 0820 = L7 Been, exp(B'22)

approximiert, mit der Ereignisanzali} zum Zeitpunktt; und mit der Anzahl der
PersonerD;, bei denen das Zielereignis bis zu diesem Zeitpseitkon beobachtet werden

konnte.
Die Maximierung der partiellen Likelihood erfolgt zwei Schritten:

- Zuerst wird die zugehorige Log-Likelihoodfunktidh(8) berechnet.
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- AnschlieRend wird mit Hilfe eines Newton-Raphsomdtithmus folgende
Gleichung des zugehorigen Scotk§f) gelost:

U,(8) = aiﬁ_LL(/;) =0firl <i<j.

Nach Therneau und Grambsch (2000) ist der hierdemtiittelte ML-Schéatze
konsistent und asymptotisch normalverteilt mit ein&rwartungswerfs und

Varianz(% LL(ﬁ))_l.

Im Cox-Modell wird ein konstanter Variableneffektifadie Zielgrof3e tber die Zeit
angenommen. Die zentrale Annahme ist jedoch dipdPtionalitat der Hazard-Raten zu

einander:

h(t, z,) _ ho(t)exp(B'z,) _
h(t,zg) ho(t)exp(B'zg)

exp(B' (24 — 25))

fur zwei verschiedenen Kovariablenvektorauspragangeund zz (vgl. Klein und
Moeschberger, 2003). Dieser Quotient der Ereigtearast somit zeitunabhangig und
konstant. Er wird im Ergebniskapitel 5 mit HR berwiet und gibt durch die
Exponentialfunktion die Richtung der Risikoverandey pro Variableneinheit.

Um feststellen zu koénnen, welche Metagene einerilu8m auf die Uberlebenszeit
ausuben, wird in dieser Arbeit ein nichtparamek@sczweiseitiger Log-Rank (Score)
Test herangezogen, der bei dieser Art der Frag@esgehaufig eingesetzt wird. Die zu

prufenden Hypothesen hierbei sind

Hy: = By VS. Hi: B# By,

also ob der Regressionsparameter fur das jeweMigegen vorg, (hier gleich Null)
von Null verschieden ist (vgl. Klein und MoeschleE@003). In dieser Arbeit wird somit
der Effekt des einzelnen Metagenesauf die Prognosé(t,z) in Bezug auf die

metastasenfreie Zeit geschatzt.

Unter der Nullhypothese ist die Ableitung der Lé&glihood-Funktion U(pB)

normalverteilt mit dem Erwartungwert O und Variah@3):

UuB) ~N(0,1(B)),
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wobei I(B) der beobachteten Fisher-Informationsmatrix bis das$ Vorzeichen der
logarithmierten partiellen Likelihood, zweimal algjget nachg, entspricht (Hosmer und
Lemeshow, 1999):

1B) = = 5 LL(B) .

Die zugehorige Teststatistik ist gegeben durch
X% = U(Bo)' ™ (Bo)U(Bo)

und isty?- verteilt mitj Freiheitsgraden. Die Nullhypothese wird zum Sidaifiz-
niveaua abgelehnt, falls der Wert dieser Teststatisti3groals das (1 — a) - Quantil

dieser Verteilung ist (Hosmer und Lemeshow, 1999).



|
4 Biologisch-statistische Verfahren——

Nach der erfolgreich durchgefiihrten Clusteranalysgen mehrere Gengruppen mit
ahnlichen Expressionsverlaufen vor, die im HinbleK ihren biologischen Hintergrund
vorerst noch keine Information liefern. Da die adgckte Co-Expression dabei das
Ergebnis wichtiger Regulationsmechanismen sein t&msind diese Gengruppen die
interessanten Kandidaten fur die anschlieRendenagdédaberechnung und die

Uberlebenszeitanalyse.

Das Unterkapitel 4.1 beschreibt zwei Mdglichkeitarwr Ermittlung der biologischen
Hintergrundinformation aus den schon geclustertate® Im Unterkapitel 4.2 wird ein
Ansatz vorgestellt, das biologische Wissen nochdesreigentlichen Clusteranalyse der
Daten zu berlcksichtigen. Auf die Metagenberechmang in 4.3 eingegangen.

Somit erfolgt in diesem Kapitel eine Vorstellung @elogisch-statistischen Verfahren

zur Identifizierung biologisch relevanter Gengruppe

40
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4.1 EXPANDER

Shamir et al. (2005) haben fir alle interessieiéissenschaftler ein Programm zur
Verfigung gestellt, das mehrere Mdglichkeiten zoakse der Microarray-Daten bietet
(http://www.cs.tau.ac.il/~rshamir/expanyieMit EXPANDER (EXPression ANalyzer

and DisplayER) kénnen die Expressionsdaten bspmnalcsiert und nach vordefinierten

Einstellungen gefiltert werden. Sie kdnnen gechisted/oder in Bezug auf deren
biologische Relevanz untersucht werden. Hierbeenstiiitzt und erkennt EXPANDER

die Gen-Annotationen (s. Unterkapitel 2.1) zu megmeOrganismen (inzwischen schon
zu 15 mit der Version 6.06, die wahrend der Femigehng der vorliegenden Arbeit

erschienen ist). Die im Kapitel 5 vorgestellten ébrgisse werden mit EXPANDER2.0
bzw. EXPANDERS5Win erzeugt.

Unter EXPANDER laufen zwei Programme, die in die8dpeit zur Promoteranalyse
und zur Analyse der potentiell relevante@luster hinsichtlich derer GO-
Gruppenassoziationen herangezogen werden: PRIMATANGO.

PRIMA (PRomoter Integration in Microarray Analysi§)as Ziel der Promoteranalyse
ist das Auffinden von Transkriptionsfaktoren (TEgren Bindungsstellen in einem Set
von Genen signifikant Uberreprasentiert sind imglch zur vordefinierten Gengruppe.
Als Input wird die Gruppeneinteilung der Probeseiisgleichen Expressionsmuster tiber
die Zeit aus der Clusteranalyse, z.B. DIB-C (vghtéskapitel 3.2.3) erwartet. PRIMA
sucht nach den Gengruppen, in denen sich gehaudtimmte Transkriptions-
faktorbindungsstellen finden lassen. Dafir zieherAditoren die so genannten ,position
weight matrices” (PWM) fir die bekannten menschédichTF’s (vgl. Wingender et al.,

2000) heran und berechnen durch

l
Slm(PWM, Sl' Sz: --')Sl) = l_lp(sj'])

j=1
die Ahnlichkeit der zu untersuchten Promoter-Segessy, s,, ..., s; zu den bekannten
PWMs. Mitp(i, j) bezeichnen die Autoren die Basisfrequean derj-ten Position der
entsprechenden PWM der Langéhierzu und zu den weiteren Einzelheiten wird auf

Elkon et al. (2003) verwiesen).

TANGO (Tool for ANalysis of GO enrichments) bietghe alternative Mdoglichkeit zur
Identifizierung von biologisch relevanten Clustainter Bertcksichtigung der GO-
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Kriterien (z.B. Glahn et al., 2008). Mit Hilfe vdrypergeometrischen Anreicherungstests
und unter Bertcksichtigung multipler Signifikanzeaus werden hierbei Gene Ontology
Gruppen aufgefunden, die in einem Set von Genenifikignt Uberreprasentiert sind im
Vergleich zur vordefinierten Gengruppe. Dahintehsidas mehrfache Ziehen der Gene
zu den Zufallsstichproben der gleichen Grof3e weziaanalysierende Cluster und die
Berechnung der Verteilung maximaler p-Werte flureddunktionelle Anreicherung, um
hierdurch die Schwelle fir eine signifikante Antetcung zu ermitteln (vgl. Shamir et
al., 2005; Tanay, 2005). Laut Shamir et al. (20683 weitere methodische Einzelheiten
zu TANGO in Vorbereitung. Auch hier werden die Gempen mit &hnlichen
Expressionsverlaufen Uber die Zeit ausgewertet, meh der vorangegangenen
Clusteranalyse ermittelt wurden. In dieser Arbaitses dieselben Gruppen wie bei der

Promoteranalyse mit PRIMA.

Die nach PRIMA bzw. TANGO ermittelten Genclustendsisomit nicht nur aus
statistischer Sicht signifikant, sondern auch aakgischer Sicht potentiell relevant fir
die Gewinnung neuer Erkenntnisse bzgl. der Brubartstehung. Sie werden deshalb
zur anschlieRenden Metagenberechnumgl der darauf folgenden Uberlebenszeit-

analyse herangezogen.

Der Hintergrund, gegentiber dem eine Haufung gepritidt, die Einschréankung bzgl. der
ClustergroRe oder auch die relevanten GO-Ontoldgi@nen vom Benutzer vorgegeben
werden, sowie das Signifikanzniveau und die Eniscimg bzgl. der Bonferroni-
Korrektur. Durch die Auswahl des Hintergrundes weardei PRIMA jedoch einige
Einstellungen automatisch generiert (wie z.B. disprechende PWM oder die

Promoter-Sequenzen).

Auf die Einzelheiten zu PRIMA bzw. TANGO sowie zardweiteren Programmen, die
unter EXPANDER laufen, wie z.B. CLICK (Clusterarsdy oder SAMBA
(Biclustering), wird an dieser Stelle auf die Aussitung von Shamir et al. (2005)

verwiesen.



Biologisch-statistische Verfahre|n43

4.2 AhnlichkeitsmaR der Genprodukte

In diesem Kapitel wird ein von Schlicker et al. (B8) eingefiihrtes MaRR3 fur die
Ahnlichkeit zweier Gene Ontology Terme und aufbalielarauf auch zwischen den
Genprodukten vorgestellt, das in Kapitel 5 diesdveft zur Identifizierung biologisch

relevanter Gengruppen herangezogen wird. Dabeliieses Mal3 nur eines von vielen,
auf diesem Gebiet vorgestellten Ansatzen (z.B. Seeal., 2004; Lee und Lee, 2005;
Sevilla et al., 2005; Lord et al., 2003).

In der Arbeit von Schlicker et al. (2006) wird, uiie Ahnlichkeit zwischen zwei GO
Termeng; und g, zu ermitteln, zundchst die Haufigkeit ihres Auftres in den

Annotationen der GO-Datenbank (vgl. Unterkapitél) hestimmit:

freq(gl) = anno(gl) + dechild(gl) freq(g).

Dabei bezeichnetinno(g,) die Anzahl der zug,; annotierten Genprodukte und

child(g,) die Menge aller zugehdrigen Kinderknoten. Eigilt analog:

freq(g;) = anno(g,) + dechild(gz)fTQQ(g)-

Nach Lord et al. (2003) ist ein GO Term fiur die ¥ésschaftler umso interessanter, je
weniger Information in der GO-Datenbank dariber helén ist, also je
unwahrscheinlicher er ist. In Schlicker et al. (@Dt die Wahrscheinlichkeit seines
Auftretens (= Informationsgehalt) durch das Vemm&ltseiner Haufigkeit und der
H&aufigkeit des GO Terms an der Wurzel (vgl. Unterted 2.1) gegeben:

freq(g1)
freq(Wurzel)

p(g1) =

Die Relevanz des GO Termgs kann demzufolge durch— p(g,) geschétzt werden.

Zum Vergleich zweier GO Termg, undg, kann jetzt deren Ahnlichkeit nach Resnik et
al. (1995) und nach Lin (1998) herangezogen untt daen Vorschlag von Schlicker et
al. (2006) kombiniert werden:

Fur den maximalen gemeinsamen Informationsgehah Reesnik et al. (1995), wobei

der Informationsgehalt hier Ubetog,,p(g1) bzw. -log,,p(g2), gemessen wird, gilt:

SiMpesnik(g1,92) = max {=logp(g)}-
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Hierbei istV (g4, g,) die Menge der gemeinsamen Vorfahren beider Gestdmseinem
Paper verwendet Resnik— p(g) als Alternative zu log p(g). Der entscheidende
Vorteil hierbei ist, dass hierdurch die Ahnlichkait Bereich [0, 1] bleibt und somit
besser interpretierbar alslog p(g) ist.

Lin (1998) benutzt als Ahnlichkeitsmaf den Anteit th beiden Termen gleichermaRen

vorhandenen Informatiozlog p(g) an der Gesamtinformation g3 undg,:

2logp(9) }

simpin(g1,92) = max
1in(g1,92) gEV(gl,gz){log r(g1) + log p(g2)

Zur Definition des AhnlichkeitsmaRes der Relevawiszheng; undg, nach Schlicker
et al. (2006) werden diese beiden Ahnlichkeitsmaekombiniert zu

2logp(g)
logp(g1) + log p(g;

)(1 - p(g))}-

sim ) = nax
Rel(gl gz) geV(gng){

Hieraus ist ersichtlich, dass die Ahnlichkeit eiflBrms zu sich selbst durch seine
Relevanz gegeben ist. AuBerdemsistiz.;(g1, g,) symmetrisch und kann Werte im

Bereich von [0, 1] annehmen:

- SiMge (g1, 92) = Simpe (g2, 91)

- simg.(91,92) € [0,1] (vgl. Schlicker et al., 2006).

Dieses AhnlichkeitsmaR ist im R-Pak&Sim()implementiert und kann durch die

FunktiongetTermSim(berechnet werden.

Seien G04 = {G04, ...,GO#} und GO® = {GO%, ...,GO%} die Mengen aller zu den
Genprodukte bzw.B annotierten GO Terme. Zum Vergleich dieser Genpktedwird
nun eine N x M - Matrix S berechnet, die als Eintrdage die paarweisen
Relevanzahnlichkeiten (berechnet wie oben besdmjelzwischen den GO Termen

dieser Genprodukte enthalt. Diese werden nursgi¢ simg,,(GO{, GOP) bezeichnet,

i=1,..,Nundj =1,..,M (vgl. Schlicker et al., 2006).

Die Zeilen bzw. Spalten der Matri® stellen zwei unterschiedliche Vergleiche der

Genprodukte daA im Hinblick aufB, definiert durch den Zeilenscore
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N
1
Scorezejien = N 1717}021%, Sij
i=1

undB im Hinblick aufA analog mit dem Spaltenscore

M
1
Scorespaiten = M {Q—lcgcv Sij
j=1

(vgl. Schlicker et al., 2006).

Auch hier schlagen die Autoren Kombinationen didsaden Scores vor, die Werte im
Intervall von [0, 1] annehmen. Dazu werden zwei Mieiten vorgestellt: das
arithmetische Mittel und das Maximum dieser ScoBesde Mdglichkeiten konnen in R
mit der FunktiongetGeneSim(und mit der Optiorsimilarity = ,funSimAvg” bzw.
similarity = ,funSimMax” berechnet werden. Dabei soll beacltetden, dass ein hoher
durchschnittlicher Gesamtscorewert auch dann eérametd, wenn Genprodukte
multifunktionell oder die zugehorigen Annotationemvollstandig sind. In diesem Fall
soll nach Empfehlung von Schlicker et al. (200&) dunSimMax” zum Vergleich von
Genprodukten herangezogen werden.

Bei der in diesem Abschnitt vorgestellten Art dehnfichkeitsberechnung der
Genprodukte wird darauf hingewiesen, dass hierlbei @ene berucksichtigt werden

kénnen, zu denen eine Entrez ID vorliegt und diedauselben Ontologie gehdren.

4.3 Metagenberechnung

Durch die Microarray-Experimente wird ein enormestdhvolumen generiert. Mittels
Metagenbildung kann die Reduktion der Gendimengmmmehreren Tausend Genen zu
einer deutlich kleineren Anzahl von Metagenen erfmbigwerden. So konnen mehrere
Gene mit dhnlichen Expressionen zueinander in Bgebgacht werden.

Dadurch wird den Wissenschaftlern die Mdglichkeijgben, wichtige Zusammenhénge
zwischen den einzelnen Genen und deren Einfluss Enitehung komplexer

Krankheiten, wie bspw. Brustkrebs, besser zu vieeste
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Metagene haben sich schon mehrmals als prognostizktoren fir das Uberleben der
Patienten erwiesen (z.B. Rody et al., 2009; Cadenals, 2010; Petry et al., 2010). Dabei
gibt es eine Vielfalt von Ansétzen fur die Metagerzhnung. So wird das Metagen bei
Schmidt et al. (2008) als der Median Uber die Gpressionen jedes Patienten in der
entsprechenden Kohorte, normiert mit dem Mediagr ®éobachteten Expressionswerte
eines Probesets, definiert. Wardle et al. (200&esedie lineare Interpolation von direkt
benachbarten Genen und die Mittelwertbildung zurtadgenkonstruktion ein. Bei
Ghazoui et al. (2011) kommen GO-Information undribgpozum Einsatz. So werden hier
die Top 100 Gene, sortiert nach dem berechnetere Soo2 Metagene aufgesplittert: in
den Proliferationsmetagen mit Genen, die nach d@-K@&ssifikation mit der
Proliferation assoziiert sind, und in das Metageh dan Medianen Ubrig gebliebener

Gene. Urgard et al. (2011) erklaren die Mittelwamtden Genclustern zu den Metagenen.

Im Folgenden wird das Vorgehen von Schmidt et 2008) sowie drei weitere
Modifikationen dieser Prozedur vorgestellt.

Jedes Gen wird durch mehrere Probesets 1, ..., n,reprasentiert und jedes Gencluster
besteht auk Genen. Schmidt et al. (2008) haben alle Genexmessiflir den Patienten
J, J=1, ...,m, in der entsprechenden Kohorte mit dem Medianr deobachteten

Genexpressionswerte eines Probesets normiert:

Xis
(a) Xij norm.a = %
L

Diese Art der Normierung der Expressionswerte kanadifiziert werden und wird in
(b) - (d) vorgestellt:

b X =Y _1 =24
( ) ij_norm_b % % ’
_ xij_fi
(C) xij_norm_c - O und
i

Xii—X;
d X =1
( ) ij norm_d MAD (x;)

Dabei stellt die Variante (b) die zentrierte Normigg der Werte daw;; ,,m . ist die
in der Statistik am haufigsten verwendete Standemding mit dem Mittelwert; und
Standardabweichung,, aller beobachteten Genexpressionswerte eines $ttsbeDie

Variante (d) basiert auf der standardisierten nrexhaabsoluten AbweichurnigAD (x;)
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mit MAD = 0/1 483 (vgl. Dokumentation zu R) und ist flr Normalveltegen die

robuste Version von (c).

Der Median Uber die nach einer dieser Variantenmmeten Expressionswerte
zusammengehorender Probesets des Patipnted als Metagen fur diese Person und

GenclustelC bezeichnet:

Zic = (fij_norm)l-ec-

In Anlehnung an die Ergebnisse einer friheren Aesarg (vgl. Freis et al., 2009), in
der diese vier vorgestellten Metagenberechnungsambgliten miteinander verglichen
wurden, wird in dieser Arbeit die Variante (d) Normierung der Genexpressionswerte

verwendet.



|
5 Ergebnisse

In diesem Kapitel erfolgt eine Analyse der Daten Hhife der zuvor beschriebenen
Methoden. Die Vorgehensweise dabei erfolgt nach idednterkapitel 3.1 vorgestellten
Ansatz, der sich fur jedes in dieser Arbeit vorghtst Clusteranalyseverfahren nur im
ersten Schritt unterscheidet und hier im Hinblick @e folgenden Ergebnistabellen auf

eine etwas andere Weise dargestellt wird.

So werden fur jede Methode im ersten Schritt dealyse Gengruppen mit ahnlichen
Expressionsverlaufen in den humanen Mammakarzineltlirden identifiziert. Die
Anzahl signifikanter, an dieser Stelle noch niclanirroni-korrigierter Cluster wird
festgehalten und in der Ergebnistabelle neben déspeechenden Verfahren notiert (vgl.
z.B. Abb. 5.1.2.1). Dabei werden nur Gengruppen mihdestens 5 Probesets
bertcksichtigt.

Im nachsten Schritt werden diese Cluster auf iHmdogische Relevanz mit Hilfe

entsprechender Methoden — wie z.B. die GO- bzamBteranalyse — gepruft und somit
die biologisch interessanten Cluster ermittelt. @aeaus resultierende, reduzierte Anzahl
der Gengruppen wird ebenfalls neben dem entsprdehefinsatz in der Ergebnistabelle

festgehalten. Auch hier sind die Ergebnisse nochtrkorrigiert fir multiples Testen.

48
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In der darauf folgenden Analyse dieser MCF7-Clusbéiden die Brustkrebsdaten die
Datengrundlage. So werden flr diese Gengruppenatchgten Schritt des Ansatzes die

Metagene gebildet, die die mittlere Expressionati€duster widerspiegeln.

In der anschlieRenden Uberlebenszeitanalyse widpddgnostische Relevanz dieser
Metagene in den Brustkrebsdaten sowohl in der Giksdnorte als auch in den einzelnen

Kohorten nach den folgenden zwei Szenarien ermittel

a) Das Metagen ist in der Gesamtkohorte (GK) mit 7@@ietinnen adjustiert
signifikant und in mindestens zwei weiteren Einpélrten (wenn auch nicht

adjustiert) signifikant.

b) Das Metagen ist in der Gesamtkohorte und in detelRtam-Kohorte adjustiert
signifikant und in mindestens einer weiteren Kobaignifikant, adjustiert nach
der Anzahl der in der Rotterdam-Kohorte signifillanCluster (vgl. Lohr et al.,
2012. Hier wird analysiert und diskutiert, in wedchNVeise/Reihenfolge fur das
multiple Testen u.a. auf den dieser Arbeit zugrulelgenden Daten analysiert

werden sollte.).
Die entsprechenden Szenarien werden mit a) unal dgn Ergebnistabellen vermerkt.

Da die zentrale Variable der vorliegenden Arbed dietastasenfreie Zeit ist, ist das
Auftreten einer Metastase je Kohorte von Interesskekann Abbildung 5.1 enthommen

werden:

600

500

400

mkeine
300 Metastase

200 B Metastase

Anzahl Patientinnen

100 +—

O T T T
Mainz Rotterdam Transbig Gesamt

Kohorte

Abb. 5.1: Anzahl Patienten mit festgestellten Mi&tssn in den vorliegenden Daten je Kohorte
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Daraus ist ersichtlich, dass zum Ende der Studidlem Kohorten auf3er der Rotterdam-
Kohorte bei mehr als der Hélfte der Patientinnechrieine Metastase beobachtet werden
konnte. Der Anteil aufgetretener Todesfélle infollgs Tumors bei den Patientinnen mit
einer Metastase ist leider nicht darstellbar, da der Rotterdam-Kohorte die

entsprechenden Daten komplett fehlen (vgl. Kaj2ita).

Einen weiteren interessanten Aspekt und u.U. einger@ Betrachtungsweise der
Analyseergebnisse wiirden z.B. das Alter der Patiesih zum Zeitpunkt der Diagnose
oder der Tumorgrad bzw. die Tumorgrél3e liefern. @esprechenden Angaben wurden
jedoch bei der Rotterdam-Kohorte nicht erfasstjass dieser Punkt bei der Analyse der

Daten leider nicht betrachtet werden kann.

Alle Tests wurden zum Signifikanzniveau= 5% durchgefihrt und, wenn nicht explizit
anders erwahnt, mit der Anzahl der durchgefihrtestd Bonferroni-korrigiertDie

gesamte Analyse erfolgte mit dem SoftwareprogramiiR ®evelopment Core Team,
2010). Die Analyse biologischer Relevanz erfolgee mit dem Programm EXPANDER
(vgl. Shamir, 2005). Als Hintergrund, gegentber degne Haufung geprift wurde, sind
alle menschlichen Gene gewéhlt worden. Fernerigst keine weitere Einschrénkung

vorgenommen worden. Die Graphiken wurden mit Miofo®ffice Excel 2007 erzeugt.

5.1 Nicht-modellbasierte Verfahren

Zur besseren Ubersicht tUber die einzelnen Ergebrésiigt an dieser Stelle deren
Aufteilung in die Ergebnisse der nicht-modellbasierund modellbasierten Verfahren.
In diesem Unterkapitel erfolgt eine detaillierte alyse der Daten mit den nicht-
modellbasierten Clustermethoden. Hierbei werden obbwdie Ergebnisse der
Clusteranalyse als auch der darauf folgenden Aeaalgs prognostischer Relevanz der

Cluster vorgestellt.
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5.1.1k-means

Bei der Auswertung der vorliegenden Zeitreihendsiin am haufigsten eingesetzten und
beliebten Clusterverfahrdameans wird im ersten Schritt die Fehlerquadratsamnor
Bestimmung der optimalen Clusteranzhltletrachtet. Deren graphische Darstellung ist
Abbildung 5.1.1.1 zu entnehmen:
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Abb. 5.1.1.1: Fehlerquadratsumme in Abhangigkeit gier Clusteranzaklfur die MCF7-Daten (ohne
Berucksichtigung der GO-Zuordnung)

Fir eine eindeutige Entscheidung sollte in dieservE ein Knick erkennbar sein. Die
entsprechende Stelle ware dann die optimale ArdelCluster. Da dies hier jedoch nicht
der Fall ist, wirde die Entscheidung rein intuaivf k zwischen 8 und 10 fallen.

An dieser Stelle werden nur die Ergebnisse fur MEF7-Daten ohne GO-
Gruppenzuordnung dargestellt, da die Entscheidungeder Berticksichtigung der GO-
Information sehr @hnlich ausfallen. Die zugehorigdabildungen kénnen dem Anhang

B entnommen werden.

Im nachsten Schritt werden nun die Silhouetten-@/kerechnet, um so ggf. doch noch
auf die wahre Anzahl der Cluster zu kommen. Diesgtg/kdénnen Abbildung 5.1.1.2
entnommen werden. Die Entscheidung féllt hier emideauf k = 2, da an der
entsprechenden Stelle der durchschnittliche SilttenaVert maximal istBei einem

Wert von 0,7 kann vorerst von einer guten Datersiikation ausgegangen werden.
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Diese Entscheidung passt jedoch nicht zu der Ssfoligerung anhand der Betrachtung
der Kurve der Fehlerquadratsumme. Ein moglichen@dafir ist die Vernachlassigung

der Zeitreihendynamik bei diesem Verfahren.

0,8

= 0,7 -
=
o 06
2 \
(0]
-}
2 05
IS
s N
© 04
©
03
©
0,2 I I 1 1 1 I I 1 1 I I 1 1

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Anzahl Cluster k

Abb. 5.1.1.2: Die durchschnittlichen Silhouettereifé in Abhangigkeit von der Clusteranzklfiir die
MCF7-Daten (ohne Bericksichtigung der GO-Zuordnung)

AulBRerdem werden bei 2632 Genenlbei2 hdchstwahrscheinlich keine aussagekraftigen
Cluster gebildet. Und da die Konvergenz schon ndghSchritten erreicht ist und
demzufolge eine Betrachtung von einer gréf3erent€iaiszahl zwecklos ist, kann an
dieser Stelle festgehalten werden, dass eine agjiggien Clustermethoderk-means —
zur Analyse vorliegender komplexer Microarray-Zatiendaten wenig geeignet ist. Fur
die weitere Analyse der Daten wird auf dieses Meda deswegen und wegen

widerspruchlicher Ergebnisse beider Entscheiduritgsian verzichtet.

5.1.2 STEM

Die vorliegenden Daten wurden ebenfalls mit dem I[8T\Eerfahren ausgewertet, das in
Unterkapitel 3.2.2 vorgestellt wurde. Dabei wurdemrschiedene Parameter-
einstellungen fur die Auswahl der Modellprofile genommen. So wurden fur die
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Parametec undm jeweils die Werte = 1,¢ = 2 undc = 3 bzw.m = 10,m = 50,m = 60
sowiem = 100 gewahlt (vgl. Krahn, 2008). Bei einer Laufz®n ca. 30 Minuten ergab
die anschlieRende Clusteranalyse 538 signifikateg@ippen mit mehr als 4 Probesets.

Diese sind jedoch noch nicht Bonferroni-korrigiert.

In dem darauf folgenden Schritt wurde der FokusdiefCluster gelegt, die nach der
Promoteranalyse mit PRIMA signifikant Uberreprasete Transkriptionsfaktor-
bindungsstellen aufwiesen bzw. nach der GO-Analysie TANGO mit einer Gene
Ontology Gruppe signifikant assoziiert waren. Dieseschrankung hat die Anzahl der

Cluster von 538 auf 58 bzw. 41 reduziert.

Fur diese biologisch relevanten Gengruppen mitiélheh Expressionsverlaufen wurden
daraufhin die zugehdrigen Metagene in den BrusHdaten von 766 Patientinnen
berechnet, die anschlieRend auf ihre prognostig#levanz untersucht wurden. Die

zusammengefassten Ergebnisse sind Abbildung 5.4w2ehtnehmen.

~ STEM: 538 Cluster

a) 0
b) 0

l

Berucksichtigung der biologischen Information

~ o

Assoziiert mit einer GO-Gruppe: 41 CIustideerreprésentation von TF's: Eﬂusteré

a) 0 a) 0
b) 0 b) 0

Abb. 5.1.2.1: Ergebnisse der STEM-Analyse: Anzamifikanter Cluster je Erfolgsszenario
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Daraus ist ersichtlich, dass die Analyse der vgeiemlen Daten mit dem STEM-
Verfahren keine Cluster liefert, die einem der \estgliten und erforderlichen

Erfolgsszenarien entsprechen.

Zusammenfassend lasst sich sagen, dass mit dieseote mehrere Cluster identifiziert
wurden, die signifikant mit Prognose assoziiertsiginige davon waren nach TANGO
bzw. PRIMA zudem noch mit mindestens einer Geneology Gruppe signifikant
assoziiert bzw. wiesen signifikant Uberreprasetgtier Transkriptions-
faktorbindungsstellen auf. Die Untersuchung aufederordefinierte prognostische
Relevanz reduzierte jedoch die Anzahl dieser Ctusmté null. Aus diesem Grund und
auch wegen der willktrlichen und einschrankendeswah! der Basisprofile bei STEM
(s. Diskussion in Unterkapitel 3.2.2) wird die Ays¢ der Daten mit diesem Verfahren

nicht weiter vertieft.

5.1.3 DIB-C

Eine weitere nicht-modellbasierte Methode ,differerbased clustering algorithm”
wurde zur Klassifikation der Genexpressions-Zdieai angewendet. Dazu liegen schon
einige eigene Veroffentlichungen vor (Freis et 2009; Freis et al., 2012).

Die Implementierung erfolgte in R unter Einsatz iamma() mit mehreren Durchlaufen
und unterschiedlichen Einstellungen fur die Sidmaifizniveaus des erst- und des
zweitrangigen Unterschiedes, so dass &4t unda® alle méglichen Kombinationen
der Werte (0,0001; 0,001; 0,05; 0,01) der Reihehnaerwendet und mit einer
zugehorigen Anzahl notiert wurden, z.B. ,U1” f@f = 0,0001 unax® = 0,0001,
,U2" fir @ = 0,0001 un&® = 0,001, ,U3" fira™ = 0,0001 und® = 0,05 usw..
Jedem Gen wurde eine 9-stellige Buchstabenfolgeardget. Die ersten 5 Buchstaben
beschreiben die Steigung und die letzten 4 die Kmning der Zeitreihe. Cluster mit
weniger als 5 Genen wurden den groReren Klasseeortdiget, was bis zu 77% aller
Cluster betroffen hat (vgl. Krahn, 2008).

Das Verfahren hat nach ca. 30 Minuten Laufzeitistes Schritt 692 signifikante Cluster
in der Gesamtkohorte ermittelt (vgl. Tab. 5.1.3Nach der Bonferroni-Korrektur hat
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sich diese Zahl auf 23 Cluster reduziert, die ndelm Erfolgsszenario a) in der
Gesamtkohorte adjustiert und in mindestens zweiedémen Kohorten nicht korrigiert
signifikant sind. Drei Cluster davon sind auch ier dRotterdam-Kohorte adjustiert

signifikant nach dem Erfolgsszenario b).

Die daran anschlieBende Analyse mit EXPANDER liefeRl Gengruppen mit
Uberreprasentierten Transkriptionsfaktorbindundisesteund 60 Cluster, die mit einer
GO-Gruppe signifikant assoziiert sind. Nach derrgktur fir multiples Testen sind
jedoch nur 3 davon nach dem Szenario a) signifigabtieben. Die zugehdrige Tabelle

A.1 mit Einzelheiten ist Anhang A zu entnehmen.

 DIB-C: 692 Cluster

a) 23
b) 3

l

Berucksichtigung der biologischen Information

~ o

Assoziiert mit einer GO-Gruppe: 60 Clustjd'ﬂberreprasentation von TF's: Zluster

a 3 a) 0
b) 0 b) 0

Abb. 5.1.3.1: Ergebnisse der DIB-C-Analyse: Anzsighifikanter Cluster je Erfolgsszenario

Einige Cluster Uberschneiden sich sehr stark. Swrscheiden sich Gengruppen
»~U3.NNNNN,NAVN” und ,U7.NNNNN,NAVN” in nur 4 Probests, die keine
Auswirkung auf das zugehorige HR zu haben schefugh Tab. A.1). Zwei weitere
Cluster ,U13.DNNIN,NNNN" und ,U14.DNNIN,NNNN" sindbis auf ein Gen gleich

mit der gleichen Auswirkung auf die Prognose.

Unter Anwendung dieser Methode wurde ein mutmaB$ictSeneszenz-Cluster

identifiziert. Die zeitlichen Verlaufe zugehérig&ene sind Abbildung 5.1.3.2 zu



Ergebnissei 56

entnehmen. In diesem Cluster ist nach 6 bzw. 12d&tu nach dem Einschalten der
ErbB2-Expression kein signifikanter Unterschied zufeitpunkt O nachweisbar.
Hingegen kommt es nach 24 Stunden zu einer sigmfédn Abnahme. Somit ist diese

Zeitreihe ahnlich dem Entstehungsverlauf senesz&etien.

Sechs dieser Gersind mit einer schlechteren Prognose assoziieNSalund CDCAS8
nehmen dabei an der Proliferation teil. RAD51 ur®FAB beteiligen sich an den DNA-
Reparaturmechanismen. Zu den Genen LOC146909 uMb#A liegt z.Zt. noch keine
genaue Angabe zu deren Funktionen as im zweiten Teil des vorgestellten Ansatzes
berechnete Metagen dieser Gengruppe ist mit einBnwadth 1,71 und dem Bonferroni-
korrigierten p-Wert = 0,004 in der Gesamtkohortgngikant mit einer schlechteren
Prognose assoziiert. Aber auch in jeder der drezdétkohorten lasst sich dieses Ergebnis
verifizieren. Die anschliel3ende Analyse mit PRIMAw TANGO lieferte jedoch keine
zusatzliche biologische Relevanz dieses Metagenkeithe GO-Gruppen-Assoziationen

bzw. Uberreprasentation von TF’s festgestellt werkiennte.
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Abb. 5.1.3.2: Zeitlicher Verlauf der Genexpressioita Seneszenz-Cluster ,U12.NNNDN,NNNNV”

Ein weiteres Cluster erschien aus biologischer tSgghr interessant, in dem die
Bindungsstelle des Transkriptionsfaktors SRF Ulpeéisentiert ist. Es umfasst sieben

Gene, deren Metagen mit einer besseren PrognosBrbsikrebs assoziiert ist (vgl.
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Anhang C.1). Die Genexpressionen steigen dabecigieaich der ErbB2-Induktion an
und fallen 12 Stunden danach signifikant ab. D&ésagruppe ist signifikant nach einem
der vordefinierten Szenarien, jedoch nicht korrigfér multiples Testen (Einzelheiten
dazu s. Anhang C.1).

Abschlie3end lasst sich sagen, dass mit Hilfe d8O-Methode mehrere Hundert in
der Gesamtkohorte signifikanten Cluster identifizieurden, von denen viele auch nach
den Szenarien a) bzw. b) prognostisch relevant wakaffallend viele sind dabei mit
einem HR < 0 mit einer besseren Prognose assodiimt dieser Cluster waren zudem
noch nach der EXPANDER-Auswertung mit mindestemere{GO-Gruppe signifikant
assoziiert. Dabei Uberschneiden sie sich sehr statlkdnnten in einer weiteren Analyse
naher betrachtet werden, wie auch die zwei neuetadédee, auf die in diesem Kapitel

naher eingegangen wurde.

5.1.4 PFP

In diesem Kapitel werden Ergebnisse der Clusteyarahit dem PFP-Algorithmus (vgl.
Unterkapitel 3.2.4) vorgestellt, um in dieser Atbeine weitere nicht-modellbasierte

Methode zum Vergleich heranzuziehen.

Die Auswertung der Daten mit diesem Verfahren gtimit dem neu entwickelten PFP-
Tool mit unterschiedlichea - undm - Einstellungen. Dabei wurdeauf 0,2, 2 und 10
und die maximale Anzahl mdglicher Profile auf 35, 50 und 65 gesetzt. Dadurch
entstanden 9 mdgliche Szenarien, die nach Ruckspnait den Autoren das gesamte
Spektrum gut abdecken. Die zugehorigen Ergebnissardem fur alle

Kombinationsmdglichkeiten zusammenfassend in ddildbng 5.1.4.1 dargestellt.
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- PFP: 395 Clustey

a) 1
b) 0

Berucksichtigung der biologischen Information

~ .

Assoziiert mit einer GO-Gruppe: 101 Cluségtélberreprésentation von TF's: musteré

a) 0 a0
b) 0 b) 0

Abb. 5.1.4.1: Ergebnisse der PFP-Analyse: Anzamlikanter Cluster je Erfolgsszenario

Die Interpretation dieser Ergebnisse gleicht demmwgegangenen Analysen. So wurden
mit PFP 395 (noch nicht adjustierte) signifikantkuster mit mindestens 5 Genen
gefunden. Obwohl 101 davon mit mind. einer GO-Gauppsoziiert bzw. in 12 Cluster
bestimmte Transkriptionsfaktorbindungsstellen Udgndisentiert waren, konnte durch
die Uberlebenszeitanalyse nur ein Cluster nachwaedefinierten Erfolgsszenario a) mit
a = 0,2 undn = 50 ermittelt werden, der jedoch nach PRIMA bZwWNGO keine
biologische Relevanz aufwies (vgl. Tab. 5.1.4.2)iese Gengruppe ist in der
Gesamtkohorte korrigiert und in den Mainz- und Bathm-Kohorten unadjustiert
signifikant. Mit einem HR = 0,45 ist die hohere Eagsion dieses Metagens mit einer
langeren metastasenfreien Zeit assoziiert. Diegelifisse sind in der Tabelle 5.1.4.2

zusammengefasst:

Tab. 5.1.4.2: Das einzige nach PFP signifikantes@lumit Signifikanzangaben je Kohorte

pPas HRek Mainz (kor) Transbig (kor) Rotterdam (kor)

GO TF

alpha0.2_m50 0,023 0,45 X - X a)




Ergebnissei 59

Dieses Cluster ist mit 78 Probesets sehr unibelisith In den zeitlichen
Genexpressionsverlaufen (in 5.1.4.3 dargestellthnkd zum Teil erhebliche
Unterschiede festgestellt werden. So steigt delianedverlauf etwa nach 3 Tagen nach
der ErbB2-Induktion, bei einigen Genen ist hingegechon am Anfang der
Beobachtungszeit ein Abfall zu erkennen. Dies kémm Hinweis auf die prognostische
Irrelevanz dieser Gengruppe sein. In dieser Deuitrjgdoch Vorsicht geboten.
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Abb. 5.1.4.3: Zeitlicher Verlauf der Gene im nad¥PRsignifikanten Cluster
mit alpha = 0,2 und m =50

Im Anhang C.2 sind zusatzliche Ergebnisse der €tasalyse mit dem PFP-Algorithmus
zu finden. Hierbei werden die Daten noch vor deswertung den drei GO-Gruppen (vgl.
Unterkapitel 2.1) zugeordnet und liefern dadurchtlgh homogenere Ergebnisse in

Bezug auf die Expressionsverlaufe.

Mit einer durchschnittichen Laufzeit von wenigerlsa 1l Minute pro
Durchlauf/Einstellung und einer relativ unkomplizém Umsetzung ist das PFP-Tool
sehr einfach in der Anwendung. Obwohl hiermit zdnsficsehr viele Cluster mit
mindestens 5 Genen identifiziert wurden, ergalditierlebenszeitanalyse nur eine nach
dem Erfolgsszenario a) signifikante Gengruppe, jddoch sehr unibersichtlich ist,

unterschiedliche Zeitverlaufe und keine biologisBleéevanz aufweist.
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5.2 Modellbasierte Verfahren

Dieses Unterkapitel beschreibt Ergebnisse dessediArbeit vorgestellten Ansatzes zur
Analyse kurzer Genexpressions-Zeitreihen unter &mmodellbasierter Verfahren im
ersten Analyseschritt. Es werden sowohl die eigdrgh Ergebnisse der Clusteranalyse
als auch die Ergebnisse der Analyse der daraudtieesnden Gengruppen auf deren
biologische Relevanz vorgestellt, die mit Hilfe dRresgramms EXPANDER erfolgte. Ein
grol3er Vorteil dieses Programms ist seine schoelleunkomplizierte Anwendung. Mit

einer Laufzeit von bis zu 40 Minuten pro Durchlaifes jedoch sehr zeitaufwéandig.

5.2.1 Finite mixture models

Die endlichen Mischungsmodelle wurden an die vgdiaen Daten wie im Unterkapitel
3.3.1 beschrieben angepasst. Dabei wurde wegdnpmlérAnforderungen vom R-Paket
BayesMix() eine Dimensionsreduktion der Daten mit Hilfe der
Hauptkomponentenanalyse (PCA) vorgenommen. Nachatdan und Peel (2000) sind
zwei voneinander gut getrennte Cluster schon dulieh Projektion ihrer wenigen
Hauptkomponenten ohne Verlust des Informationsgetadptimal vertreten. Wie in
Abbildung 5.2.1.1 dargestellt, werden die vorliegem Daten durch ihre erste
Komponente schon recht gut beschrieben. Diese Wwedder Clusteranalyse mit
BayesMix()beriicksichtigt, dessen Anwendung eine durchsdichit Laufzeit von 10
Minuten erfordert. Die zu analysierende Matrix diie Daten ohne Berticksichtigung der
biologischen Information enthalt somit Expressioede von 2632 Genen und der ersten
Hauptkomponente.

Werden die Daten noch vor der Clusterung den d&iGuppen (vgl. Unterkapitel 2.1)
zugeordnet, so enthalten die entsprechenden Matkzgressionswerte in der CC-
Gruppe von 1667, in der BP-Gruppe von 1562 undemMF-Gruppe von 1560 Genen
(vgl. Unterkapitel 2.2). Die Anzahl der SpaltengsimaR der Hauptkomponentenanzahl
eins. In Abbildung 5.2.1.3 sind die entsprechené&@gebnisse im Abzweig ,GO-
Gruppen” notiert.
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Abb. 5.2.1.1: Darstellung der Anteile erklarendarienz bei der durchgefuhrten

Hauptkomponentenanalyse zur Dimensionsreduktion

Bei einer anderen Herangehensweise an die Berintkgiog des biologischen
Vorwissens werden die Daten nicht nur den drei QOp@en zugeordnet. Eine
Ahnlichkeitsmatrix SIimGO gemaR 4.2 geht zusatzlioit (1-SimGO) in die
Distanzmetrik ein. In der Abbildung 5.2.1.3 und dier Tabelle 5.2.1.4 sind die
zugehdrigen Ergebnisse mit ,SimGO” gekennzeichDet. Anzahl der Gene, zu denen
zum Zeitpunkt der Analyse eine Entrez ID vorlag niedriger und liegt bei 1632, 1528
und 1525 fur die CC-, BP- bzw. die MF-Gruppe (@jkkussion in Unterkapitel 2.2). Da
bei der Berechnung des GO-AhnlichkeitsmaRes na2hMediane gebildet werden,
erfolgt an dieser Stelle ein Verlust an Informa#iondie u.U. relevant sein konnten, so
dass bei der Ergebnisinterpretation Vorsicht gebite

Fur die Wahl der Komponentenanzahl, die bei defi@dreh Mischungsmodellen (FMM)
vorgegeben werden muss, sind in Tabellen A.6 -BAG-Werte zu den einzelndf's
aufgefuhrt. Daraus ist ersichtlich, dass fur diedgltanpassung an die vollstandigen
Daten ohne GO-Betrachtung die Komponentenankahl3 den minimalen BIC-Wert
liefert und somit inBayesMix()vorgegeben wird. Fir die nach der GO-Information
eingeschrankten Datensétze ist die Anzahl der Kompien fir die CC- und die MF-
Gruppen gleich 2 und fur die BP-Gruppe gleich 5.
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Tab. 5.2.1.2: Ubersicht tiber die BIC’s zur Festhegder optimalen Komponentenanzihl
(ohne Berticksichtigung der GO-Zuordnung)

K BIC K BIC K BIC

2 22732,06 7 22964,32 12  22989,08
3 20658,70 8 23182,47 13  22770,56
4 23128,66 9 2301493 14  23126,53
5 22851,66 10 22889,14 15  23186,77
6 22705,64 11 22768,53

Die Parameter der unabh&dngigen, konjugierten aripf@rteilungen wurden in
BayesMix()durch die Voreinstellung ,priorsRaftery” nach Raft (1996) definiert und
der burn-in auf 1000 gesetzt.

Die Anzahl dadurch ermittelter Cluster ist in Alsluihg 5.2.1.3 zusammengefasst. So
wurden mit den endlichen Mischungsmodellen 6 sigaite Cluster (4 mit der
Optimierungsmethode MAXPEAR und 2 mit MINBINDER)eidtifiziert, die jedoch
noch nicht adjustiert nach der Anzahl der Testd simd keinem der beiden vordefinierten
Erfolgsszenarien entsprechen. Diese Zahlen spregaim, dass diese Methode nicht
optimal fiir diese Art der Daten zu sein scheintt Mbzw. 2 Clustern bei 2632 Genen
werden viel zu gro3e Gengruppen gebildet, so dassamscheinend nicht sinnvoll

getrennt wird.
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MAXPEAR : 4 Cluster MINBINDER : 2 Clustet
a) 0 a0
b) O b) O

l l

Biologische Hintergrundinformation noch vor d@iustern bertcksichtigen

N N

GO-Gruppen SimGO GO-Gruppen SimGO

CC: 2 Cluster CC: 1 Cluster CC: 1 Cluster CC: 1 Cluster
a) 0 a) 0 a0 a0
b) O b) O b) O b) O

BP: 10 Cluster BP: 51 Cluster BP: 1 Cluster BP:1 Clustegr
a) 0 a) 2 a) 0 a) 0 :
b) O b) 1 b) O b) O

MF: 49 Cluster MF: 24 Cluster MF: 1 Cluster :MF: 1 Cluster
a) 1 a) 1 a0 a0
b) 0 b) 0 b) 0 b) 0

Abb. 5.2.1.3: Ergebnisse der finite mixture mod&halyse: Anzahl signifi

kanter Cluster

je Optimierungsmethode, GO-Gruppe und Erfolgssienar

Die Berlcksichtigung der biologischen Hintergruridimation ist dagegen mit einem
CC deutlich mehr

Tabelle 5.2.12Zu

entnehmen. Die zusatzliche Analyse mit EXPANDERyt&ekeine weitere biologische

groReren Erfolg verbunden. So werden in allen Geapauler in

Cluster ermittelt. Die Ergebnisse der Uberlebertapalyse sind

Relevanz.
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Tab. 5.2.1.4Die nachder finite mixture models-Analyse signifikanten €tier mit Signifikanzangaben

je Kohorte
Padj HRgk Mainz (kor) Transbig (kor) Rotterdam (kor)
MF_Pear_166 < 0,001 1,64 X X X a)
MF_SimGO_Pear_7 0,001 1,64 X X X a)
BP_SimGO_Pear_9 < 0,001 1,96 X (X) X X (X) a) b)
BP_SimGO_Pear 63 < 0,001 1,94 - X X a)

Alle vier Gengruppen sind nach dem Erfolgsszenrayimit einem adjustierten p-Weg
0,001 und nach der Optimierungsmethode MAXPEAR iSigmt. Das Cluster
.BP_SImGO_Pear_9” ist zusatzlich noch nach dem tamebzenario b) signifikant und
wurde (wie der Bezeichnung enthommen werden kannder BP-Gruppe unter
Beriicksichtigung des GO-AhnlichkeitsmaRes in destddizmetrik identifiziert. Das
Cluster ist mit 37 Genen jedoch unubersichtlich uwreteint einige signifikante
Gengruppen aus Auswertung in 5.2.2 (vgl. zugehdrageellen im Anhang B).

Auffallig ist hier, dass in allen Clustern das H&utich grofer 1 ist, so dass die hohere
Expression dieser Metagene mit einer kiirzeren nastasfreien Zeit assoziiert ist. Die
zugehdrigen Graphiken sind im Anhang A zu findeab@ ist zu bemerken, dass die
zeitlichen Verlaufe in diesen Clustern Unterschiadiveisen, falls das Ahnlichkeitsmaf
nach Schlicker et al. (2006) gebildet wird.

5.2.2 Dirichlet Process mixture models

Fur die Auswertung in diesem Abschnitt wurde &imbc2.1 eine Dimensionsreduktion
der Daten mit Hilfe der Hauptkomponentenanalysegemommen. Die Datenmatrizen
umfassen dementsprechend 2632 bzw. 1667, 1562 666rZeilen (vgl. 5.2.1) und zwei
Spalten, die fur die ersten zwei Hauptkomponentmhesn. Alle Programm- und
Modellvoreinstellungen wurden in Anlehnung an FEtit$2010) vorgenommen, wie z.B.
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die a priori-Parameter nach Bensmail et al. (19®&r auche, = 4 undb, = 2 fur den
Prazisionsparameter. Mit einer Laufzeit von ca. 1 Stunde pro Durchlast die
Datenanalyse mit dieser Methode unter EinsatDfpackage(ysehr zeitaufwandig. Die
zugehorigen Ergebnisse sind Abbildung 5.2.2.1 znedrmen.

So wurden hier noch ohne Bericksichtigung der Gornation drei Cluster ermittelt,
die nach dem Erfolgsszenario a) signifikant warereire MAXPEAR- und zwei
MINBINDER-Gengruppen. Die zuséatzliche Analyse mitANGO zeigte eine
Assoziation mit vier GO-Gruppen von einem dieseus@@dr, dessen Abbildung im
Anhang B.4 zu finden ist. Hier ist das Cluster ,8i10” in der Gesamtkohorte adjustiert
und in den Transbig- und Rotterdam-Kohorten unddiussignifikant. Mit einem HR
von 1,69 ist die hohere Expression des zugehdrigetagens mit einer kirzeren

metastasenfreien Zeit und damit mit einer schleéeht®rognose assoziiert.
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-

MAXPEAR : 16 Cluste MINBINDER : 52 Clusteté’

a) 1 a) 2
b) O b) 0

l l

Biologische Hintergrundinformation noch vor d@iustern bertcksichtigen

N N

GO-Gruppen SimGO GO-Gruppen SimGO

CC: 40 Cluster CC: 7 Cluster CC: 40 Cluster CC: 87 Cluste:r
a) 0 a) 0 a) 2 a) 5 |
b) O b) O b) O b) 0

BP: 9 Cluster BP: 10 Cluster BP: 44 Cluster BP: 85 Cluste§r
a) 0 a) 0 a) 0 a5
b) O b) O b) O b) O

MF: 10 Cluster ~ MF: 10 Cluster MF: 42 Cluster MF: 78 Cluster
a) 0 a) 1 a) 2 a) 5 |
b) O b) O b) O b) O

Abb. 5.2.2.1: Ergebnisse der DP mixture models-pgel Anzahl signifikanter Cluster
je Optimierungsmethode, GO-Gruppe und Erfolgssienar

Bei der Betrachtung weiterer Ergebnisse unter BesiGhtigung des biologischen
Vorwissens, deren Einzelheiten in Tabelle 5.2.2a&yéstellt sind, fallt auf, dass durch
die Minimierung von Binders Verlustfunktion deublicmehr nach den beiden

vordefinierten Erfolgsszenarien signifikante Clusgefunden werden, als durch die

Maximierung des Rand-Index.
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Tab. 5.2.2.2: Die nach der DP mixture models-Aralignifikanten Cluster mit Signifikanzangaben

je Kohorte
Padi HRek Mainz (kor) Transbig (kor) Rotterdam (kor)

Pear_41 0,005 1,34 X - X a)
Bind_10 <0,001 1,69 - X X a)
Bind_502 <0,001 1,63 X X X a)
CC_Bind_95 < 0,001 0,28 - X X a)
CC_Bind_317 < 0,001 1,94 X (X) X - a)
MF_Bind_308 < 0,001 2,54 X X X (X) a)
MF_Bind_354 < 0,001 1,64 X - X a)
BP_SimGO_Bind_44 < 0,001 1,65 X (X) X X a)
BP_SimGO_Bind_79 0,001 1,64 X (X) - X a)
BP_SimGO_Bind_111 0,010 1,95 X X - a)
BP_SimGO_Bind_146 < 0,001 1,73 - X X a)
BP_SimGO_Bind_262 < 0,001 1,47 X (X) X - a)
CC_SimGO_Bind_43 < 0,001 1,64 X X X a)
CC_SimGO_Bind_79 0,001 1,65 X (X) - X a)
CC_SimGO_Bind_112 0,011 1,95 X X - a)
CC_SimGO_Bind_144 < 0,001 1,73 - X X a)
CC_SimGO_Bind_259 < 0,001 1,47 X (X) X - a)

MF_SimGO_Bind_37 0,003 1,48 X X X a)
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MF_SimGO_Bind_75 0,003 1,42 X X (X) - a)
MF_SimGO_Bind_94 0,006 1,41 X (X) X - a)
MF_SimGO_Bind_106 0,009 1,95 X X - a)
MF_SimGO_Bind_138 < 0,001 1,73 - X X a)
MF_SimGO_Pear_668 0,004 0,22 X - X a)

Einige dieser Cluster Uberschneiden sich. Solstdas Cluster ,MF_SimGO_Bind_37"
mit einigen wenigen Ausnahmen im Cluster ,BP_Sim@@d 44" enthalten, in dem
zudem auch das Cluster ,CC_SimGO_Bind_43” zu findén,MF_SimGO_Bind_94"
ist zum grof3ten Teil im Cluster ,BP_SimGO_Bind_2@&2"finden.

Mehrere dieser signifikanten Gengruppen unterseimesith gar nicht und sind komplett

identisch:

- ,CC_SimGO_Bind_79” mit ,BP_SimGO_Bind_79”,

- ,CC_SimGO_Bind_112" mit ,BP_SimGO_Bind_111" und
»,MF_SimGO_Bind_106",

- ,CC_SimGO_Bind_259" mit ,BP_SimGO_Bind_262",

- ,CC_SimGO_Bind_144" mit ,BP_SImGO_Bind_146" und
,MF_SimGO_Bind_138".

Auf die biologisch interpretierbaren Motive, diee steigen, wird an dieser Stelle nicht
naher eingegangen. Es ist jedoch zu erwahnen,zdassdest die letzten drei Cluster
eine wichtige Bedeutung bei der Erforschung dersi&nebsentstehung haben. Sie sind
auch im Cluster ,BP_SimGO_Pear 63" (Unterkapitel 2.5) und in
-MF_SimGO_Bind_111" mit ,BP_SimGO_Bind_119" (Untexgitel 5.2.3) wieder zu
finden. Viele der darin enthaltenen Gene kodietgrdfe verschiedenen Isoformen des
Proteins Tubulin und beteiligen sich an mehrerechtigen Funktionen wie z.B. an der
Zellteilung. Einige davon wurden schon vereinzehteussucht und anhand der
vorliegenden Brustkrebsdaten fur prognostisch eeiebefunden (vgl. Martin et al.,
2012).
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In einem dieser Cluster, auf das hier repraseniatisie anderen naher eingegangen wird,
steigt die mittlere Genexpression gleich nach dbBE-Induktion und fallt nach etwa 24
Stunden ab, wie Abbildung B.5 im Anhang entnommenden kann. Da einige wenigen
Gene ein anderes Verlaufsmuster als die Mehrhéiteasen, ist eine Optimierung der

Distanzmetrik vorstellbar.

Diese Gengruppen sind in allen Kohorten aul3er irvi@nzer Kohorte signifikant. Das
HR ist dabei deutlich Uber 1, so dass die hthereaddmexpression dieser Cluster mit

einer kiirzeren metastasenfreien Zeit assoziiert ist

Weiterhin ist zu bemerken, dass nicht nur die TubGluster, sondern (mit Ausnahme
von zwei Gengruppen) alle Metagene hier mit einkleshteren Prognose assoziiert sind,

da die entsprechenden HR'’s groRRer 1 sind.

Zusammenfassend flur dieses Unterkapitel lasst sagfen, dass die Anpassung der
Dirichlet Prozess Mischungsmodelle an die vorlieggemDaten der erfolgreichste Ansatz
dieser Arbeit ist, der die meisten Ergebnisse inugeauf die vordefinierten Szenarien
liefert. Auch die daraus resultierenden Gengrupgped deutlich kleiner und homogener
als bei den anderen Verfahren. Durch die MINBIND@Rtimierung der Clusterungen
werden im Vergleich zu MAXPEAR deutlich mehr sigkénte Ergebnisse geliefert,
deren Mehrheit ein HR > 1 aufweist. Wie auch bei @erangegangenen Analysen,
werden bei der Beriicksichtigung der biologischemétgrundinformation deutlich mehr
interessante Cluster identifiziert, vor allem beer dEinbindung dieser in die

Distanzmetrik.

Auch aus biologischer Sicht ist dieses Verfahrehr serfolgreich. Einige Cluster

enthalten Gene, die schon als prognostisch relenal@n Brustkrebsdaten bekannt sind,
jedoch nicht in der Form eines Metagens. Fernayereauch andere hierbei ermittelten
Gengruppen biologisch interpretierbare Motive, oieden weiteren Untersuchungen

naher betrachtet werden kdnnten.

5.2.3 DIRECT

Die vorliegenden Daten wurden ebenfalls mit der gie@chsmethode DIRECT

ausgewertet. Das in R implementierte Tool bendtgihe mediane Zeitreihe, da die
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Autoren durch die Voreinstellung ,OU” im Programme Mittelwertbildung nach
Ornstein-Uhlenbeck (vgl. Merton, 1971) implemeritigsben, die in Anlehnung an die
Ausarbeitungen von Fu et al. (2011, 2013) wie allehweiteren Parametereinstellungen
Ubernommen wurde. Da dieses Tool keine Anwendun@ @& bedarf, enthalten die zu
analysierenden Datenmatrizen in Abhangigkeit von lriicksichtigten biologischen
Information die Zeilen analog 5.2.1 und 18 Spa(t&@elllinien und 6 Zeitpunkte).

MAXPEAR : 7 Cluster MINBINDER : 10 Cluster
| a 0 a 0 |
b) O b) 0

Biologische Hintergrundinformation noch vor d@ustern bertcksichtigen

N N

GO-Gruppen SimGO GO-Gruppen SimGO

CC: 7 Cluster CC: 26 Cluster CC: 6 Cluster CC:71 Clusteér
a 0 a) 2 a 0 a) 2 |
b) O b) O b) O b) O

BP: 4 Cluster BP: 9 Cluster BP: 5 Cluster BP: 74 Cluste§r
a 0 a 0 a 0 a) 3 |
b) 0 b) 0 b) 0 b) 0

MF: 5 Cluster MF: 1 Cluster MF: 6 Cluster MF: 66 Clusteir
a) 0 a) 0 a0 a) 5 |
b) 0 b) 0 b) 0 b) 1

Abb. 5.2.3.1: Ergebnisse der DIRECT-Analyse: Anzaghifikanter Cluster

je Optimierungsmethode, GO-Gruppe und Erfolgssienar
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Bei der Betrachtung der Ergebnisse in Abbildung3®12fallt auf, dass hier im Vergleich
zu MAXPEAR mit Hilfe der Optimierungsmethode MINBINER deutlich mehr

signifikanter Cluster gefunden werden, insbesonfleraler Bildung des Distanzmalles

gemal Unterkapitel 4.2.

Die nach den vordefinierten Erfolgsszenarien a).t@wignifikanten Cluster wurden mit

allen zugehorigen Informationen in Tabelle 5.2.3usammengefasst. Dieser ist zu

entnehmen, dass mit Ausnahme von zwei Clustermatleiner schlechteren Prognose

assoziiert sind, da die zugehorigen HR'’s Uberdelre Ihre Auswertung mit EXPANDER

lieferte jedoch keine weitere biologische Relevanz.

Tab. 5.2.3.2: Die nach der DIRECT-Analyse signifiten Cluster mit Signifikanzangaben je Kohorte

b)

Padi HRek Mainz (kor) Transbig (kor) Rotterdam (kor)
MF_SimGO_Bind_29 0,001 1,63 X (X) X X a)
MF_SimGO_Bind_36 0,005 1,79 X X a)
MF_SimGO_Bind_94 0,002 1,73 X X a)
MF_SimGO_Bind_111 < 0,001 1,73 X X a)
MF_SimGO_Bind_134 < 0,001 0,57 X (X) X (X) a)
CC_SimGO_Pear_8 0,001 2,15 X (X) X X a)
CC_SimGO_Pear_22 0,005 0,38 X X (X) a)
CC_SimGO_Bind_34 < 0,001 1,63 X X X a)
CC_SimGO_Bind_118 < 0,001 1,74 X (X) X a)
BP_SimGO_Bind_9 0,021 1,60 X (X) X a)
BP_SimGO_Bind_34 < 0,001 1,63 X X X a)
BP_SimGO_Bind_119 < 0,001 1,74 X (X) X a)
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Ein Cluster — ,MF_SimGO_Bind_134" — ist sogar ndmiden Szenarien signifikant.
Diese Gengruppe wurde im MF-Datensatz mittels Optinamgsmethode MINBINDER
und unter Berlcksichtigung des GO-Ahnlichkeitsmaf@as der Distanzmetrik
identifiziert. Sie ist in allen Kohorten auf3er deansbig-Kohorte adjustiert signifikant
und mit einem HR = 0,57 mit einer besseren Progmasseziiert. Die entsprechenden
Expressionsverlaufe kdnnen Abbildung B.3 im Anhanghommen werden. Daraus ist
ersichtlich, dass die zeitlichen Verlaufe Untersdei aufweisen. Das kann auch bei
einigen anderen Clustern beobachtet werden, so d&sshier gewahlte Art der

Distanzmetrikbildung nicht optimal zu sein scheint.

Mehrere Cluster finden sich in der Auswertung 5W&i@der. So Uberschneiden sich die
Cluster .,MF_SIimGO_Bind_29” wund ,BP_SimGO_Bind_34"stark  mit
-MF_SIimGO_Bind_37” bzw. ,MF_SimGO_Bind_94” bei d&P Mischungsmodellen.
Die Gene in ,MF_SimGO_Bind_111" und ,BP_SimGO_Bidd.9” (hier mit Ausnahme
von einem Gen) sind sogar dieselben wie im Clugh#fF SimGO_Bind_ 138" in
Unterkapitel 5.2.1. Diese kdnnten bei einer weitetdintersuchung naher betrachtet

werden.

Somit fihrt die Auswertung der Daten mit denRnmplementierten Tool DIRECT zu
ahnlichen Ergebnissen wie die DP Mischungsmodets,auch plausibel zu sein scheint,
da diese Methode ebenfalls auf dem Einsatz vorciet Prozess Prior beruht. Die
Anwendung dieser Methode erfordert bei einer duichstlichen Laufzeit von ca. 15
Minuten pro Durchlauf zwar deutlich weniger Zaiefért aber auch weniger prognostisch
relevante Cluster nach den vordefinierten SzenafAeh hier ist die Optimierung der
Clusterungen mit MINBINDER erfolgreicher im Vergteizu MAXPEAR, insbesondere

bei der Berucksichtigung des biologischen Vorwissarder Distanzmetrik.

Da sich einige dieser Gengruppen in den Ergebnidservorangegangenen Analysen
wieder finden (vgl. Unterkapitel 5.2.1 und 5.21i9gt es nahe, dass auch hier biologisch
interpretierbare Motive vorliegen, die in den weste Untersuchungen naher betrachtet

werden konnten.
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Durch die weltweit steigende Anzahl der Krebserktangen werden vermehrt
Microarray Experimente durchgefuihrt, um durch dienalyse der veranderten
Genexpressionen die moglichen Ruckschlisse aubidiegischen Hintergriinde der
Entstehung dieser Krankheit ziehen zu kénnen urdlurdh bessere und gezieltere

Therapien zu erméglichen.

Ein moglicher Ansatz dazu ist die Untersuchung darzelnen Gene auf deren
prognostische Relevanz in den Krebsdaten. Diesekssehon erfolgreich umgesetzt und

die Ergebnisse werden in zahlreichen wissensctiadthi Ausarbeitungen verdoffentlicht.

In der vorliegenden Arbeit wurde eine neuartige gétrensweise an diese Problematik
vorgestellt und angewendet. Hierbei wurden mit rasdr Clusteranalyseverfahren nicht
die einzelnen Gene, sondern Gengruppen mit &ahmlickxpressionsverlaufen
identifiziert. Dazu wurde ein bekannter Datensaizdrei humanen Mammakarzinom-
Zelllinien MCF7 herangezogen, in die die onkogeraidhte von ErbB2 induziert und
zu sechs Zeitpunkten nach der Induktion beobaehiede. Der Hintergrund dabei war,

dass die Uberexpression dieses Onkogens mit eihkrchteren Prognose assoziiert ist.
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Die Clustermethoden haben dabei zwei methodiscbekBlgebildet: Zum einen wurden
die Daten mit den nicht-modellbasierten VerfahrdB-B und STEM analysiert. Zum
anderen erfolgte eine Analyse mit den modellbasmerfiniten und infiniten
Mischungsmodellen, die in R mit Hilfe von Pake®ayesMix()fur Mischungen von
univariaten Normalverteilungen bzwPpackage()fur die auf dem Dirichlet Prozess
basierten Modellen implementiert wurden. Als Veirgismethoden zu den nicht-
modellbasierten Algorithmen wurden das bekariateeans und das neu entwickelte
PFP-Verfahren herangezogen. Als nicht-modellbasiextergleich diente das in R
implementierte Tool DIRECT, das auf einem Randore&$-Mischungsmodell basiert
und dem ein Dirichlet Prozess Prior zu Grunde liegt

Fur die urspringliche mit diesen Clustermethodearmlysierende MCF7-Datenmatrix
mit 54675 Probesets und mit je Ify,-transformierten Genexpressionswerten, die fur
jeden der drei Triplikate zu jeweils 6 Zeitpunktetehen, wurde fir diese Arbeit eine
Vorauswahl der Gene getroffen. Diese erfolgte mmdR-Pakelimma()unter Kontrolle
der False Discovery Rate und adjustiert nach Benjdfiochberg, so dass die zu
analysierende Teilmatrix Expressionswerte zu de&32241 mindestens einem der sechs
Zeitpunkte differentiell exprimierten Gene enthidlie Zuordnung der Probesets zu
deren GO-Gruppen mit den R-PaketepGO() bzw. GOSim()endete in den weiteren
Teilmatrizen mit der entsprechenden Zeilenanzatiledie CC-, BP- bzw. MF-Gruppen:
1667/1206, 1562/1227 und 1560/1157. Je nach Carstatz wurden entweder alle 18
Genexpressionswerte berlcksichtigt (DIB-C, DIRECWgdiane gebildet (STEMk-
means, PFP) oder es erfolgte eine  Dimensionsramukti mittels

Hauptkomponentenanalyse (finite und infinite Misagsmodelle).

Zusatzlich erfolgte sowohl bei den finiten und mien Mischungsmodellen als auch bei
der DIRECT-Methode eine sinnvolle Zusammenfassung MCMC-Samples von
Clusterungen durch die Berechnung der Posterioil&itg Matrix. Aus dieser wurden
wiederrum optimale Clusterungen durch die Minimmgwon Binders Verlustfunktion
(MINBINDER) bzw. durch die Maximierung des adjustes Rand-Index von Hubert
und Arabie (MAXPEAR) ermittelt.

Die Berucksichtigung des biologischen Vorwissemmslgie mittels EXPANDER und den
entsprechenden Tools TANGO und PRIMA fiir die GOxvbRromoteranalyse, die hach
der erfolgten Clusteranalyse eingesetzt wurdeneifrer anderen Kombination der
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Verfahren wurden alle Gene noch vor der Clusteymealden drei Gene Ontology
Gruppen zugeordnet.

Die durch dieses Vorgehen identifizierten Clusiadslie co-regulierten Gengruppen,
die an dieser Stelle vorerst ,nur” potentiell relavin der Brustkrebsforschung zu sein
scheinen. Fir sie wurden Metagene gebildet, dievditeere Expression dieser Cluster
widerspiegeln und anschlieend mit Hilfe der Coxeldlée auf ihre prognostische
Relevanz in den Brustkrebsdaten sowohl in der Gésdrarte von 766 Patientinnen als
auch in den einzelnen Kohorten untersucht wurdeabeb betrug die Anzahl der an
Brustkrebs erkrankten Frauen in der Mainzer Koh2@@, in der Transbig-Kohorte 280

und in der Rotterdam-Kohorte 286 Patientinnen.

Durch diese neuartige Vorgehensweise wurden neadmsch relevanten Cluster
aufgezeigt. Die prognostische Relevanz der Metagemee durch zwei Erfolgsszenarien
herausgestellt, die zum einen durch die Diskussi@nBiologen und Medizinern und

zum anderen durch die statistische Analyse derrDfatgendermalien definiert wurden:

Szenario a) Das Metagen ist in der Gesamtkolaaijestiert signifikant und in

mindestens zwei einzelnen Kohorten mindestens aidjoistiert signifikant.

Szenario b) Das Metagen ist in der Gesamtkohortein der Rotterdam-Kohorte
adjustiert signifikant und in mindestens einer em@h Einzelkohorte signifikant,

adjustiert nach der Anzahl der in der Rotterdam-é€tehsignifikanten Cluster.

Zusammenfassend ist fur die nicht-modellbasierteethigden in Bezug auf diese
Erfolgsszenarien Folgendes festzuhalten:

Bei der Analyse der vorliegenden Daten mit der Mdthk-means wurden fur die

Entscheidung bzgl. optimaler Clusteranzahl die émpladratsumme und die
durchschnittlichen Silhouetten-Werte betrachtegebnisse beider Kriterien konnten
gegenseitig nicht verifiziert werden, so dass file ¢éiefergehende Analyse der Daten auf

dieses Verfahren verzichtet wurde.

Die Analyse mit STEM lieferte mehrere Cluster, siievohl in den vorliegenden Daten
signifikant mit der Prognose assoziiert als auchtaalogischer Sicht interessant waren.
Die Untersuchung auf deren prognostische Relevank den vordefinierten Szenarien

reduzierte die Anzahl dieser Cluster jedoch aulf ma auch von der methodischen Seite
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aufgrund der willkirlichen Auswahl der Basisprofda Optimierungspotential besteht
(vgl. Diskussion in 3.2.4), wurde die Analyse deait&h mit diesem Verfahren nicht

weiter vertieft.

DIB-C ist die erfolgreichste Methode aus den hiegewandten nicht-modellbasierten
Verfahren. Sie lieferte mehrere signifikante undcmaden Szenarien a) bzw. b)
prognostisch relevante Cluster. Auffallend vielenvibnen waren mit einer besseren
Prognose assoziiert. Drei Cluster sind nach derAMPER-Auswertung mit mindestens
einer GO-Gruppe signifikant assoziiert und somithawiologisch relevant. Diese
Gencluster tberschneiden sich sehr stark und konnteiner weiteren Analyse naher
betrachtet werden. Auch die beiden neuen, progubstielevanten Cluster, die im
Ergebniskapitel vorgestellt wurden, sollten in ei@® diese Arbeit anschlieRenden

Analyse ndher untersucht werden.

Mit PFP konnten zunéchst fast genauso viele radhnistierte signifikante Cluster mit
mindestens 5 Genen ermittelt werden, wie mit derB-DiMethode. Die
Uberlebenszeitanalyse ergab jedoch nur ein progebstelevantes Metagen, deren
hohere Expression mit einer langeren metastasenféit assoziiert ist. Dieses Cluster
ist mit 78 Genen sehr untubersichtlich und weistrsahiedliche Zeitverlaufe auf. Da
auch nach PRIMA bzw. TANGO keine biologische Refevarmittelt werden konnte, ist
dieses Metagen nicht weiter interessant. Eine zlici¢ Analyse, bei der die biologische
Information noch vor dem tatséchlichen Clusterriblksichtigt wird, lieferte in Bezug
auf die vordefinierten Szenarien deutlich kleinerel homogenere Gengruppen, die in

einer weiteren Analyse vertieft untersucht werdénrien.

In den Tabellen 6.1 und 6.2 erfolgt eine Ubersigher die nicht-modellbasierten
Methoden aus statistischer bzw. biologischer Sschwie die Empfehlung des flr die
Ermittlung prognostisch relevanter Gengruppen ndem hier vorgestellten Ansatz
geeigneten Verfahrens sowohl ohne (Tab. 6.1) ath aunter Beriicksichtigung des
biologischen Vorwissens (Tab. 6.2):
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Tab. 6.1: Nicht-modellbatgeMethoden — Zusammenfassung und Empfehlung zu@aufden in dieser Arbeit vorgestellten Ansatz und

die vordefinierten Erfolgsszenarienn@eBericksichtigung des biologischen Vorwissens)

k-means

STEM

DIB-C PFP

Anwendbarkeit

mit kmeans()n R Programmierungs-Einsatz vom R-Pakdimma(), mit dem PFP-Tool
schnell umsetzbar aufwand

Programmierungsaufwand schnell umsetzbar

Anforderungen zu variablen

Signifikanzniveaus der erst-

Anzahl Cluster Parameterundm und des zweitrangigen Parameter. undm
Komponenten .
Unterschiede
Laufzeit <1 Min. ca. 30 Min. ca. 30 Min. < 1 Min.
# signifikante Cluster 0 538 692 395
# prognostisch relevante  a) 0 a)o a) 23 a)l
Cluster b) 0 b) 0 b) 3 b) 0
GrolRRe dieser Cluster - - 5-101 78
Empfehlung - - + -




Zusammenfassung undoficis | 78

Tab. 6.2: Nicht-dedibasierte Methoden — Zusammenfassung und Empfghih Bezug auf den in dieser Arbeit vorgestelheisatz und
die vordefinierten ErfolgsszenarientéurBeriicksichtigung des biologischen VorwissensEXiPANDER)

k-means STEM DIB-C PFP EXPANDER

mit kmeans()n R Programmierungs-Einsatz vom R-Pakdimma(), mit dem PFP-Tool

. schnelle Umsetzun
schnell umsetzbar aufwand Programmierungsaufwand schnell umsetzbar g

Anwendbarkeit

Organismus, Liste mit
Genen und entspr.
Clusterzugehdorigkeiten,
Hintergrund

Signifikanzniveaus der erst-
Anzahl Cluster Parameteundm und des zweitrangigen Parametes: undm
Unterschiede

Anforderungen zu
variablen Komponenten

Laufzeit < 1 Min. ca. 30 Min. ca. 30 Min. <1 Min. ca. 40Mi
# signifikante Cluster 0 99 81 113
# prognostisch relevante a) 0 a)o a)3 a)0
Cluster b) 0 b) 0 b) 0 b) 0
Grolie dieser Cluster - - 5-57 -

Empfehlung - - + -
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Die Ergebnisse modellbasierter Methoden lassenvégielfiolgt zusammenfassen:

Die Anpassung endlicher Mischungsmodelle an dieeahit BayesMix()fuhrt mit
MAXPEAR zur erfolgreicheren Clusterfindung nach deer vordefinierten Szenarien
als mit der Optimierungsmethode MINBINDER, jedocin hei der Berticksichtigung des
biologischen Vorwissens in der Analyse. Andernfallsd mit keiner dieser beiden
Optimierungsmethoden ein nach den vordefinierteen&aen interessantes Cluster
ermittelt. Auffallend ist, dass hier in allen pragtisch relevanten Gengruppen die héhere
Expression der Metagene mit einer kiirzeren metshasen Zeit und somit mit einer
schlechteren Prognose assoziiert ist. Die biolbgisterpretierbaren Motive, die einige
dieser Cluster zeigen, sind ein wichtiger Ansatkpuiir eine weitere an diese Arbeit

anschlie3ende Untersuchung der vorliegenden Daten.

Die Betrachtung der DP Mischungsmodelle Bftpackage()ieferte die meisten Erfolge
nach den vordefinierten Erfolgsszenarien. Einiggrhit ermittelten Cluster lassen sich
mittels anderer Methoden verifizieren und mindestain Metagen ist auch aus
medizinischer Sicht mit dem Brustkrebs relevanbaissrt. Dieses (hier so genannte)
Tubulin-Metagen enthalt Gene, die sich an mehresiehtigen biologischen Funktionen
beteiligen und schon als prognostisch relevant treksind, jedoch nicht in der Form
eines Metagens. Dies ist ein Zeichen dafir, dessedviethode fiir die in dieser Arbeit
gesetzten Ziele gut geeignet ist. Durch die MINBER®Optimierung der Clusterungen
werden im Vergleich zu MAXPEAR deutlich mehr sigkéinte Ergebnisse geliefert. Bei
der Berucksichtigung der biologischen Hintergrufmimation werden jedoch deutlich
mehr interessante Cluster identifiziert werden.sieigt sich insbesondere, wenn sie in

die Distanzmetrik eingebunden werden.

Die Auswertung mit dem in R implementierten ToolREICT fuhrt zu &ahnlichen
Ergebnissen wie die DP Mischungsmodelle. Auch Higmt die Optimierung mit
MINBINDER zur erfolgreicheren Clusterfindung naclend beiden vordefinierten
Erfolgsszenarien bei der Berlcksichtigung des [istthen Vorwissens in der

Distanzmetrik, deren deutliche Mehrheit mit einellechteren Prognose assoziiert ist.

Eine zusammengefasste Ubersicht Uber die modedibasi Methoden sowie die
Empfehlung eines geeigneten Verfahrens zur lderdifing prognostisch relevanter
Gengruppen mit Hilfe des hier vorgestellten Ansaitizé den Tabellen 6.3 und 6.4 zu

entnehmen:
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Tab. 6.3: ModeBrte Methoden — Zusammenfassung und EmpfehluBgzng auf den in dieser Arbeit vorgestellten Angatd

die vordefinierten Erfolgssaéen (ohne Bericksichtigung des biologischen \fesans)

Finite mixture models DP mixture models DIRECT

MINBINDER  MAXPEAR MINBINDER MAXPEAR MINBINDER MAXPEAR

Programmierungsaufwand fur die Optimierungsmethoden

Anwendbarkeit it B Mi dri
.ml ayes x(undrjags() Einsatz vorDPpackage()n R, mit DIRECT()in R einfach
In R einfach umzusetzen, PCA erforderlich umzusetzen
PCA erforderlich
Anzahl Clust . .
Anforderungen zu nza .us en MCMC-Einstellungen, MCMC-Einstellungen,
. MCMC-Einstellungen, . S .
variablen Komponenten I . Definition der a priori-Parameter Modelleinstellungen
Definition der a priori-Parameter
Laufzeit ca. 10 Min. ca. 10 Min. ca. 1 Std. ca. 1 Std. &aMiin. ca. 15 Min.
# signifikante Cluster 2 4 52 16 10 7
# prognostisch relevante a)0 a)0 a) 2 a)l a)0 a)0
Cluster b) O b) 0 b) 0 b) 0 b) 0 b) 0
Grolie dieser Cluster - - 6-14 9 - -
Empfehlung - - + + - -
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Tab. 6.4: Modellbasierte Methoden — Zusammenfassadge mpfehlung ilBezug auf den in dieser Arbeit vorgestellten Ansatd die vordefinierten Erfolgsszenarien

(unter Bertcksichtigung des biologischen VorwissmitsE XPANDER, Zuordnung der Gene zu den GO-Gruppen

und unter Beriicksichtigung des GO-Ahnlichkeitsmafeter Distanzmetrik (Ergebnisse in Klammern))

Finite mixture models

DP mixture models

DIRECT

EXPANDER

MINBINDER MAXPEAR MINBINDER MAXPEAR MINBINDER MAXPEAR

Einsatz von R-PaketanpGO()undGOSim()fir die GO-Gruppenzugehdrigkeit bzw. Berechnung de
AhnlichkeitsmaRes der Genprodukte, Programmierurfgsand fir die Optimierungsmethoden

Anwendbarkeit mit BayesMix(undrjags()
in R einfach umzusetzen,

PCA erforderlich

Schnelle Umsetzung

Einsatz von DPpackage() in Rmit DIRECT()in R einfach
PCA erforderlich

umzusetzen

Anforderungen zu  Anzahl Cluster,

MCMC-Einstellungen,

Organismus, Liste mit

MCMC-Einstellungen, Genen und entspr.

variablen MCMC-Einstellungen, . C . e
. . Definition der a priori-Parameter Modelleinstellungen Clusterzugehdorigkeiten,
Komponenten Definition der a priori-Parameter .
Hintergrund
Laufzeit ca. 10 Min. ca. 10 Min. ca. 1 Std. ca. 1 Std. &Min. ca. 15 Min. ca. 40 Min.
# signifikante Cluster 3 (3) 61 (76) 126 (250) 59 (27) 17 (211) 16 (36)
# prognostisch a)l a)1(3) a) 4 (15) a) 0 (1) a) 0 (10) a)0(2)
relevante Cluster b)0 b) 0 (1) b) 0 b) 0 b) 0 (1) b) 0
Grol3e dieser Cluster 5 14 - 82 5-33 218 7-23 48 - 94
Empfehlung } (+)* + } (+)* } * nach der Bericksichtigung des GO-

AhnlichkeitsmaRes in der Distanzmetrik
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Die Einbindung des verwendeten GO-AhnlichkeitsmaRedie Distanzmetrik ist bei
allen Methoden nur eingeschrankt zu empfehlen,ulehddie Medianbildung der Gene
Information verloren geht und hierdurch u.U. audrzerrte mediane Zeitverlaufe

betrachtet werden.

Zum Vergleich dieser Clustermethoden wurde eineveitGenexpressionsdatensatz mit
kurzen Zeitreihen herangezogen. In den AAS-Daterlevau 5 Zeitpunkten die Reaktion
der Saccharomyces cerevisiae Hefe auf den Amineséotzug gemessen. Die
Zuordnung dieser Gene zu den GO-Gruppen erfolgtehdhitp://www.yeastgenome.org

und resultierte fur die CC-Gruppe in einer Genegsgiasmatrix mit 565, fur die MF-
Gruppe mit 670 und fir die BP-Gruppe mit 666 Zeil®a fur diese Daten keine
Uberlebenszeitdaten vorliegen, konnte an diesdleStar ein Vergleich der nach der
Clusteranalyse resultierenden Clusterstrukturesigeh. Dabei war der Einsatz von DIB-
C und DIRECT nicht mdglich, da fur die AAS-Dateririee Wiederholungen vorliegen,

die fir die erfolgreiche Methodenumsetzung erfdrclemaren.

Bei der Fragestellung, ob die ClusterstrukturendiégrMCF7- und AAS-Daten &hnlich
sind oder ob bei einem Datensatz vermehrt kleine@ bei dem anderen vermehrt
groBere Gengruppen gefunden werden, konnten keoikeg Unterschiede festgestellt
werden. Wahrend der Einsatz der endlichen Mischmangelle keine brauchbaren
Ergebnisse fur beide Datensétze liefert, scheiddeVg DP Mischungsmodelle und das
PFP-Verfahren in gleicher Weise besser zu trenbDatei findet PFP deutlich mehr

kleinere Cluster und Gengruppen mit signifikantridygrasentierten TF-Bindungsstellen.

Durch die hier vorgestellte Analyse bildet diesébdit eine fundierte Grundlage fur
weitere Untersuchungen sowohl der vorliegenden alsch &hnlicher Gen-
expressionsdaten. So haben mehrere hier identiéz{@uster einige Gene gemeinsam
und es ist denkbar, diese einzeln auf ihre progsuist Relevanz zu untersuchen (wie es
bspw. in der Medizin Ublich ist) und zu einem Céarstusammenzufassen. Denkbar ist
auch die Uberprufung, wie sich die zugehorigen @pressionen je nach
Mammakarzinom-Gruppe — wie z.B. die positiven uma riegativen ErbB2-Tumore —
oder nach anderen biologisch wichtigen Aspekteregat verhalten. So wie fir das SRF-
Metagen, bei dessen Untersuchung im nachsten Sclmit Interesse ist, ob die
zugehorigen Gene in ErbB2 positiven Mammakarzinostéarker exprimiert sind als in

den ErbB2 negativen Tumoren. Falls dies der Falinérde sich die Frage anschliel3en,
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ob dieses Cluster eine Subgruppe ErbB2 positivaziKkame definiert, welche eine
bessere Prognose haben. Dies ist ein interessRuotgkt fir eine an diese Arbeit
ankntpfende Publikation. Aul3erdem wurden nicht alentifizierten Gengruppen im
Einzelnen néher betrachtet, so dass hier u.U. wediere neue Metagene gefunden, aber

noch nicht als solche identifiziert wurden.

Auch das Uberdenken der vordefinierten Erfolgssdenast denkbar, so dass der Erfolg
nicht nur medizinisch (Szenario (a)), sondern awdsenschatftlich (&hnlich Szenario
(b)) begrindet werden konnte. Unter Umstanden wiiisleh dadurch noch weitere

interessanten Metagene identifizieren lassen.

Aktuell lauft an der TU Dortmund (Fakultat Statigteine Untersuchung der Sensitivitat
der Einstellungen in PRIMA. Je nach Ergebnis wédne eveitere Untersuchung der
ermittelten Cluster auf die Uberreprasentation Foanskriptionsfaktorbindungsstellen

von Interesse.

Da die Bericksichtigung des biologischen Wisseng @ntscheidende Rolle bei der
Identifizierung prognostisch relevanter Metagenesgielen scheint, ist die Einbindung
weiterer entsprechender Datenbanken (&hnlich MBS Mewes et al., 2006) moglich.
Wegen unterschiedlicher zeitlicher Verlaufsmustereinigen Gengruppen ist eine
Optimierung der hier verwendeten Distanzmetrik b&insatz einer ganz anderen
denkbar.

Ein weiterer interessanter Aspekt ist die Adjustigy nach relevanten klinischen
Variablen. Bei den Brustkrebsdaten kamen z.B. dier Aler Patientinnen oder die
TumorgréRe in Frage. Da bei den vorliegenden Dateder Rotterdam-Kohorte diese
wie auch viele weiteren Angaben jedoch kompletigiehkonnte dieser Punkt hier leider
nicht bertcksichtigt werden. Dies kdonnte aber aisdizlicher Anhaltspunkt bei der

Analyse ahnlicher Krebsdaten mit dem hier vorgéstel/Ansatz werden.

Ferner ist die im Methodenluberblick schon erwahste genannte Bayesianische
.Spharische” Clusteranalyse eine vielversprechehtiiglichkeit zum Clustern von
Genexpressions-Zeitreihen, auf die in den anschié@n Untersuchungen naher
eingegangen werden kann. Dabei sind die von-MisgseF (VMF) Verteilungen eine
weit verbreitete Verteilungsart beim Clustern aaf &phare. Ob durch Mischung von

diesen ahnlich der Normalverteilung auch alle agéferteilungen sich approximieren
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lassen, sollte dann jedoch geprift werden. Zumiridbeaen Dortet-Bernadet und Wicker
(2008) diese in ihrer Arbeit ab, da die Iso-densiityien von den vMF Verteilungen
zirkular auf der Sphare sind und von den daraufizeoten Normalverteilungen
unterschiedliche Formen annehmen kénnen, was elieeblere Clusterbildung

ermoglicht.

Weiterhin konnte eine Gegenuberstellung von detefios Allocation Probability Matrix
von Fu et al. (2013), die die Wahrscheinlichkeggthalt, dass die Beobachtungum
k-ten Cluster gehort, und der Posterior Similaritathk von Frisch (2010) mit den a
posteriori-Wahrscheinlichkeiten, dass die Genadj dem gleichen Cluster angehdren,

angegangen werden.

Abschlie3end lasst sich sagen, dass diese Arbed findierte Grundlage fir die
Erforschung der Brustkrebsentstehung bildet unditsimmgesetzt werden sollte, indem
die angesprochenen Ansatzpunkte in einer weitaaangiese Arbeit anschlie3enden

Untersuchung naher betrachtet werden.
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Anhang A

Zusatzliche Tabellen

Tab. A.1: Die naclder DIB-C-Analyse signifikanten Cluster mit Sigk#inzangaben je Kohorte

Padi HRck Mainz (kor)  Transbig (kor) Rotterdam (kor)

GO TF
U12.NNNDN,NNNV 0,004 1,71 X (X) X X a) - -
U5.NNNDN,NNNN 0,005 2,47 X X X a) X -
U11.NNDNN,NAVN < 0,001 0,62 X X X (X) a) - -
U12.NNDDN,NANV 0,015 1,63 X X X a) - -
U14.DNNIN,NNNN < 0,001 0,46 X X (X) - a b - -
U13.DNNIN,NNNN < 0,001 0,46 X X (X) - a) b - -
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U16.DNNDN,VNNN

0,009

1,66

X (X)

a) - -

U16.DNNIN,NNVA

0,002

0,46

X (X)

a) b)- -

U15.DNNIN,NNNN

0,001

0,52

X (X)

a) - -

U7.NNNNN,NAVN

0,045

0,57

U3.NNNNN,NAVN

0,045

0,57

a) - -

U2.NNNNN,NNAV

0,005

191

U8.NNNDN,NNAV

0,002

2,39

a) X -

U9.NNDDN,NNNN

0,048

1,74

a) - -

U15.ININN,NNNN

0,026

1,61

U10.NNDDN,NNNN

0,033

1,73

a) - -

U12.NNNDN,NNNN

< 0,001

1,69

a) X -

U16.INDDN,ANNN

< 0,001

1,47

a) - -

U12.NNNNN,NNNA

0,001

0,24

U4.NNNNN,NNNA

0,012

0,31

a) - -

U16.NINNN,VNNN

0,034

0,61

U12.DNNNN,VNNN

0,036

2,09

a) - -

U8B.NNNNN,NNNA

0,037

0,33

a) - -
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Tab. A.2: Die nach der DIB-C-Analyse signifikant€huster mit zugehérigen Genen

Cluster

Gene

U12.NNNDN,NNNV

APEX1, ASF1B, C160rf74, CA12, CDCA7L, CDCA8, CLUXEC5, DSCAM, FAM64A,
FLJ37453, GINS2, IFRD1, IGF1R, KIAA0953, LOC146908THFD1, NA, NOLA2, RAD51,
SCARB1, SNHG8, TMEM64, TMEM97

US5.NNNDN,NNNN

BIRCS5, C160rf33, CCND1, CDC20, CDCA5, CLIC3, CYB5SBTNA, DYNLL1, EEF2K, FAM38D,
FBXO9, FLIJ45983, FOXM1, GATA3, GEMIN5, GINS2, GPR8GF1R, IHPK2, KIAA0953, KRTS,
LOC120364, LOC645431, LRP8, MSX2, MYBL2, NA, NMBYOL3, OSR2, PFAS, PKIA,
POLR3K, RRm2, SCFD2, SH3BGRL, SIDT1, SLC5A6, SPCZAOCK1, TIMP3, TMEM46,
TMEMA48, TMEM64, TYMS, WDR77, ZWINT

U11.NNDNN,NAVN

CREM, EEF1A1, LANCL2, NLK, PURB, TMPRSS3, TRAF3

U12.NNDDN, NANV

EMP2, F2RL1, GEMIN5, INPP4B, MCM5, MCM7, TMEM46

U14.DNNIN,NNNN

CBS, HERPUDL, ISL2, ITGB4, MAP2KS5, MTX1, MZF1, SEMM®, SGCG, TBC1D2, TSC22D3,
TXNIP

U13.DNNIN,NNNN

CBS, HERPUD1, ITGB4, MAP2K5, MTX1, MZF1, SEMA4D, 8&, TBC1D2, TSC22D3, TXNIP

U16.DNNIN,NNVA

AARS, CBS, DDIT4, HERPUD1, ISL2, MTX1, MZF1, SEMA43DCD, TBC1D2, TRIB3,
TSC22D3, TXNIP

U16.DNNDN,VNNN

ABCCS5, ESPL1, KCNJ8, NR2F2, PCDH19, PHF15

U15.DNNIN, NNNN

AARS, ISL2, MZF1, SEMA4D, SGCG, TBC1D2, TSC22D3, NIlP

U7.NNNNN,NAVN

ANKH, CD59, CPM, EEF1Al, GOLM1, LOC285812, OSMRJRB, RFTN1, SMURF1, SPRRI1A,
TMPRSS3, TRAF3, UGCGL2, ZNF275

U3.NNNNN,NAVN

ANKH, CD59, CPM, CREM, EEF1A1, GOLM1, LANCL2, LOC3812, NA, NKL, OSMR, PURB,
RFTN1, SMURF1, SPRR1A, TMPRSS3, TRAF3, UGCGL2, ZR&2

U8.NNNDN,NNAV

BIRC5, BMP7, CCND1, CDC20, CDCAS5, CLIC3, CLU, EEF2RAM38D, FLJ13236, FLJ45983,
FOXM1, GATA3, GPR87, IHPK2, KRT8, LOC120364, MYBLRA, NOL3, OSR2, PFAS, PKIA,
RRM2, SCFD2, SH3BGRL, SIDT1, SPC24, TGM2, TMEM4&MS, ZWINT
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U2.NNNNN,NNAV

CLIC3, EEF2K, FAM38A, FLJ13236, IHPK2, KRT8, LRP®OL3, OSR2, SNRPA, SPOCKI1,
ST3GAL1

U10.NNDDN,NNNN

ARHGAP36, F2RL1, GEMIN5, GFRAL, H2AFX, INSIG1, MCMMCM7, PEBP1, PRSS23

U9.NNDDN,NNNN

EMP2, F2RL1, GEMIN5, GFRAL, GINS2, H2AFX, HSPC11MPP4B, INSIG1, MCM5, MCM7,
PEBP1, PRSS23, RP13-102H20.1, TMEM46

U15.ININN,NNNN

EXT1, GBR2, GRB10, IRAK2, IRGQ, JMJDG6, KIAA1609, MG, RASD1, TMEM45B, TTC9,
TUBA4A, ULBP2

U12.NNNDN,NNNN

CCNBL1, CDT1, CISD1, COX4NB, EPR1, KIF2C, MGP, POPTTG1, RNASEH2A, SORD

U12.NNNNN,NNNA

ACTN1, APLP2, B3GNT5, BRAF, CALB2, CARS, CCNA1, CEB, CFLAR, CHST11, CLIC4,
DUSP6, EDF1, EPS8L1, ERN1, ETFDH, FAAH2, FURIN, FYBIART, GLIPR1, GLTSCR2, GPR37,
HOXC9, HPCALL, IK, KIAA1217, LAT2, LIPH, LRP10, MABK5, MORN4, MZF1, NA, NFYC,

NMNATZ2, NUP62CL, OSBPL6, PDLIM5, S10A9, SERPINB1IMP4, TPM4, TRIM15, TSC22D3,
TUFT1

U16.INDDN,ANNN

CDC25A, CES2, DKC1, NAT10, SNORA9

U4.NNNNN,NNNA

ACTN1, APLP2, BAGNT5, BRAF, CALB2, CARS, CCNAL, CEB, CFLAR, CHST11, CLIC4,
DUSPG6, EDF1, EPS8L1, ERN1, ETFDH, FAAH2, FURIN, FYSBALNTL1, GART, GLTSCR?2,
GPR37, HEY1, HLA-A, HLA-B, HOXC9, HPCALL, IK, KIAA217, LAMC2, LATZ2, LIPH, LRP10,
MAP2K5, MARCKS, MORN4, MZF1, NA, NFYC, NMNAT2, NUPBCL, OSBPL6, PAQRS5,
PDLIM5,PRPF6, PRSS22, PRGES, S100A9, SDC4, SERPINBIC31Al, SPECC1, TBC1D2,
TIMP4, TRIM15, TSC22D3

U16.NINNN,VNNN

CDH2, DSG2, EPASL, FXYDS5, IFNGR1, ITGB4, MARCKS, MR, SP100, STC1, TMEM165

U12.DNNNN,VNNN

ABCCS5, ADCY1, DBP, ESPL1, FRAT2, GPER, HEY2, HOXCECNJS, LOC401052, MAFB,
MYH11, NA, NR2F2, NUMA1, PCDH10, PRPF6, PSRC1, SALISMAD6, SSTR5-AS1, TNRC18,
ZMYM3

U8B.NNNNN,NNNA

ACTN1, APLP2, B3GNT5, BRAF, CALB2, CFLAR, CHST11,L{C4, CYSTM1, DUSP6, EDF1,
EPS8L1, ETFDH, FURIN, FYN, GALNTL1, GART, GLTSCR&PR37, HEY1, HFAAH2, HLA-A,
HLA-B, HOXC9, HPCAL1, IK, KIAA1217, LAMC2, LAT2, LPH, LRP10, MAP2K5, MARCKS,
MORN4, MZF1, NA, NFYC, NMNAT2, NUP62CL, OSBPL6, PA, PDLIM5, PRPF6, PRSS22,
PTGES, S100A9, SDC, SERPINB1, SLC31A1, SPECC1, TBCTIMP4, TMP4, TRIM15, TUFT1
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Tab. A.3: Die nach der finite mixture models-Anaysgnifikanten Cluster mit zugehérigen Genen

Cluster

Gene

MF_Pear_166

BIRC5, CUEDC2, SULT1A3, TK1, TMEM109

MF_SimGO_Pear_7

APEX1, ASF1B, AURKB, BIRC5, BUB3, CCNA1, CCNB1, CEN, CDC25A, CDCA8, CDK4,
CDKN2C, CDT1, CHAF1A, CHMP1B, CIT, CIZ1, CKS1B, CRSDCLRE1B, DDX11, EHMT2,
FANCG, GADD45A, GAS2L1, GINS2, GTSE1, H1FX, H2AFM2AFX, H2AFY, H3F3B, HAUS4,
HAUS7, HIRIP3, HIST1HI1C, HIST1H2BD, HIST1H2BH, HISH2A, KIF18B, KIF22, KIF2C,

KIFC1, MAPRE1, MCM2, MCM3, MCM5, MCM7, MCM9, MGMTMUTYH, NCAPD2, NUMAL1,
OBFC1, PLK1, PMS2P1, POLD2, POLM, PPP2R2D, PSRZZG3P, RAB11FIP3, RAD51, RBMS1,
RECQL4, REPIN1, RFC2, RNASEH2A, RRM2, RUVBL1, SACBCSEPT10, SERTAD2, SPAGS,
TIMELESS, TIPIN, TK1, TP53TG1, TREX1, TYMS, XRCCZWINT

BP_SimGO_Pear_9

AURKB, BIRCS5, BUB3, CCNA1, CCNB1, CCND1, CDC25A, @A8, CDKN2C, CIT, CKS1B,
CKS2, GAS2L1, GTSE1, HAUS4, HAUS?7, KIF18B, KIF22|RRC, KIFC1, MAPRE1, MLF1,
NCAPD2, NUMAL, PLK1, PPP2R2D, PRNP, PSRC1, RBM36JT, RPRM, SAC3D1, SEPTI10,
SERTAD2, SPAGS5, TIMELESS, ZWINT

BP_SimGO_Pear_63 DNAL4, KIF21B, KTN1, POMP, TBCD, TUBA1A, TUBALB, TBALC, TUBA4A, TUBB2A,

TUBB3, TUBB4B, TUBB6, TUBBPS

Tab. A.4: Die nach der DP mixture models-Analygmiikanten Cluster mit zugehérigen Genen

Cluster Gene
Pear_41 CTSL2, EXOSCS, FABP5, HETR3, LGALSL, PDSS1, PRKA@RSL1, TMEM185B
Bind_10 ACTB, ACTG1, ATP6VOE1, CSTB, EIF1, H3F3B, IER2, PEB| RAN, S100A10, TMSB10,
TUBA1B, TUBA1C, TUBB4B
CC_Bind_95 ALDH3A2, ARHGDIB, ASPH, ATP2B1, BRAF, CFLAR, CLDNICORO2B, DEFB1, DLAT,

DUSPG6, EHBP1L1, ETFDH, FGB, FGG, FLRT1, GPR37, GULAGAG, LGALS8, MARK14, NA,
NAB1, NFYC, PLD1, RIPK1, SAMDA4A, SLC1A4, SYNPO, TIR#4, TRIB2, TRIO, VEGFA
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Bind_502 ESPL1, HIST3H2A, HOXB7, NA, RPS15A, TIMELESS
CC_Bind_317 ACSF2, CCNF, CES2, FAM64A, HADH, INSIG1, PSRC1, RARSOX12
MF_Bind_308 BMP7, CDCAS8, CDT1, CES2, COL18A1, HADH, HOXCS6, INSL, MSX2, RAD51, RARA, RET,

SLC29A3, SMADG6, ZNF32

MF_Bind_354 CRTAP, FAM64A, HPSE, IGFBP5, PSRC1

BP_SimGO_Bind_44 AURKB, BIRC5, BUB3, CCNB1, CDC20, CDCAS8, CIT, CKSESPL1, HAUS4, HAUS7,
MAPRE1, NCAPD2, PLK1, PPP2R2D, SAC3D1, SEPT10, SBAGNINT

BP_SimGO_Bind_79 CDKN2C, E2F5, MLF1, MYBL2, RPRM

BP_SimGO_Bind_111 B3GNT3, BAGALTS5, GALNT2, GALNT6, MUC5AC, POMT1, STGAL1

BP_SIimGO_Bind_146 KIF21B, KTN1, TUBALA, TUBA1B, TUBALC, TUBA4A, TUBB2, TUBB3, TUBB4B, TUBBS6,
TUBBPS

BP_SimGO_Bind_262 DNAL4, KIF18B, KIF22, KIF2C, KIFC1

CC_SimGO_Bind_43 AURKB, BIRC5, BUB3, CCNB1, CDC20, CDCAS, CIT, ESPLHAUS4, HAUS7, MAPREL,
NCAPD2, PLK1, PPP2R2D, SAC3D1, SEPT10, SPAG5, ZWINT

CC_SimGO_Bind_144 KIF21B, KTN1, TUBALA, TUBALB, TUBALC, TUBA4A, TUBB2, TUBB3, TUBB4B, TUBBS,
TUBBPS

CC_SimGO_Bind_79 CDKN2C, E2F5, MLF1, MYBL2, RPRM

CC_SimGO_Bind_112 B3GNT3, BAGALT5, GALNT2, GALNT6, MUC5AC, POMT1, ST3AL1

CC_SimGO_Bind_259 DNAL4, KIF18B, KIF22, KIF2C, KIFC1

MF_SimGO_Bind_37 AURKB, BIRC5, CDC20, CDCA8, CHMP1B, CIT, CKS2, HAUSHAUS7, MAPRE1, NCAPD2,
PLK1, PPP2R2D, SAC3D1, SEPT10, SPAGS5, ZWINT

MF_SimGO_Bind_75 SPRRI1B, SFN, PPL, KRT16, SPRR1A
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MF_SimGO_Bind_94 RRS1, MPHOSPHS, KIF22, KIF2C, KIFC1, KIF18B

MF_SimGO_Bind_106 B3GNT3, B4GALTS5, GALNT2, GALNT6, MUC5AC, POMT1, STzAL1

MF_SimGO_Bind_138 KIF21B, KTN1, TUBA1A, TUBA1B, TUBALC, TUBA4A, TUBBZ, TUBB3, TUBB4B, TUBBS,
TUBBPS

MF_SimGO_Pear_668 ABLIM1, ACOT9, ACSL3, AGA, AHR, AKAP12, AKAP13, APP2, AQP3, ARHGDIB, ASCL1,
ASPH, ATP2B1, BDKRB2, CALU, CAMSAP1, CAP1, CASP4DTCA, CEACAM1, CFLAR,
CHAC1, CHIC2, CHMP1B, CHST12, CLIC4, COL1A1, COMTORO2B, CPE, CSNK2Al1, CST6,
CTNNALL, CYP1B1, DENND1A, DHRSS3, DLAT, DUSP4, DUSPBUSP6, DUSP13, EDEM1,
EGFR, EGR4, ENTPD4, EPHA2, EPS8L1, EXT1, FAM129&H8; FGD6, FLRT1, FSTL3,
FXYD5, GADD45A, GBF1, GCH1, GCLM, GEM, GFPT1, GFRTALRX, GPR37, GPR87, GPX3,
GRB10, GULP1, H2AFY, HBEGF, HERPUD1, HEY1, HLA-CAMWER2, HPGD, HSPBS, IDH3A,
IFNGR1, IFNGR2, IGHGL, IL11, IL15RA, IMPAD1, INPPITGA2, ITGAS, JAG1, JUN, KCNG1,
KIF21B, KLF2, KLF6, KLK6, KPNA1, KRT17, KTN1, LAMA3 LAT2, LCP1, LIMAL, LIPG,
LMO4, LONRF3, LOXL2, MAK16, MAP1LC3B, MAP2K5, MAP4K, MAP7, MAPREL,
MARCKS, MCL1, MET, MMD, MMP9, MPZL2, NFKB2, NPC1, RTN, NRP1, NT5E, OCRL,
OGT, OPN3, OSMR, P2RX5, P4HA2, PAPOLA, PCSK6, PDCRDIAG, PDLIMS, PEX13, PI3,
PIGH, PLAUR, PLEKHGG6, PLSCR1, PLXNA2, PPARG, PPIEF2CB, PPP4R1, PRKCSH, PRBP,
PRPF3, PRPS1, PTGES, QPCT, RAB27A, RBFOX2, RBMAR1, RIPK1, RPS6KA3, S100A2,
S100A7, SAT1, SC5DL, SEMA3B, SERPINB1, SERPINBSRFNE2, SERTAD2, SGPL1,
SH2D3A, SHQ1, SLC1A4, SLC20A1, SLC22A4, SLC31A1P$LSMURF1, SNRPA1, SP100,
SPINK1, SPOCK1, SPRED2, SPRR1B, SPTAN1, SPTLC2GNI3, STAT3, STC1, STEAP1,
STK39, STX18, SYNPO, TARS, TBC1D2, TBC1D8, TES, B2, TGM2, TMPRSS4, TNFAIPS,
TNFRSF21, TPM4, TRIB1, TRIB2, TRIP10, TSC22D3, TUBN TUSC3, TXNRD1, UBAP2L,
UBE2K, ULBP2, UMPS, UPP1, VDR, VEGFA, VRK3, WWTRYKT6, ZFANDS, ZNF202,
ZNF862

Tab. A.5: Die nach der DIRECT-Analyse signifikanteluster mit zugehoérigen Genen

Cluster Gene

MF_SimGO_Bind_29 AURKB, BIRC5, BUB3, CCNB1, CDCA8, CHMP1B, CIT, CKSRIAUS4, HAUS7, KIF18B, KIF22,
KIF2C, KIFC1, MAPRE1, NCAPD2, PLK1, PPP2R2D, SAC2BEPT10, SPAGS5, TIMELESS,
ZWINT
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MF_SimGO_Bind_36

ASF1B, CHAF1A, DDX11, H1FX, H2AFV, H2AFX, H2AFy, H3B, HIRIP3, HIST1H1C,
HIST1H2BD, HIST1H2BH, HIST3H2A, MCM2, PTTG3P, RADSRUVBL1

MF_SimGO_Bind_94

MCM9, RBMS1, RECQL4, REPIN1, RNASEH2A, RRM2, TKIREX1, TYMS

MF_SimGO_Bind_111

KIF21B, KTN1, TUBALA, TUBA1B, TUBA1C, TUBA4A, TUBBA, TUBB3, TUBB4B, TUBBG,
TUBBPS

MF_SimGO_Bind_134

ANXA9, CD44, FLRT1, ICAM3, MPZL2, NPTN

CC_SimGO_Bind_34

AURKB, BIRC5, BUB3, CCNB1, CDCAS8, CIT, HAUS4, HAUSKIF18B, KIF22, KIF2C, KIFC1,
MAPRE1, NCAPD2, PLK1, PPP2R2D, SAC3D1, SEPT10, SBABMELESS, ZWINT

CC_SimGO_Bind_118

DNAL4, KIF21B, KTN1, TUBA1A, TUBA1B, TUBALC, TUBA4A TUBB2A, TUBB3, TUBB4B,
TUBBG6, TUBBPS

CC_SimGO_Pear_8

APEX1, AURKB, BIRC5, BUB3, CCNA1, CCNB1, CCND1, CR26A, CDCA8, CDKN2C, CDT1,
CENPM, CHAF1A, CIT, CIZ1, CKS1B, DCLRE1B, EHMT2, RKCG, GAS2L1, GINS2, GINSS,
GTF3C4, GTSE1L, H1FX, H2AXV, H2AFx, H2AFY, H3F3B, WA, HAUS7, HIRIP3, HIST1H1C,
HIST1H2BD, HIST1H2BH, HIST3H2A, HMG20B, HMGN2, HMG3 INTS3, KDM6B, KIF18B,
KIF22, KIF2C, KIFC1, MAPRE1, MCM2, MCM3, MCM5, MCM7 MGMT, MLF1, MUTYH,
NCAPD2, NUMAL, NUP160, NUP85, NYNRIN, OBFC1, OGTHP15, PLK1, POLD2, PPP2R2D,
PRNP, PSRC1, PTTG3P, RAD51, RBM38, RBMS1, RECQLBPRI1, RFC2, RGCC, RPRM, RRM2,
RUVBL1, SAC3D1, SEH1L, SEPT10, SERTAD2, SETMAR, SIAB, SLC37A4, SPAG5, TIMELESS,
TIPIN, TK1, TMEM48, TP53TG1, TREX1, TYMS, XRCC1, ZWT

CC_SimGO_Pear_22

ABHD2, ACTN1, BLNK, C1QBP, CALU, CAP1, CD55, CD5ZLCF1, CLU, FGB, FGG, FLNA,
GATA3, HERCS5, HLA-A, HLA-B, HLA-C, HLA-DMA, IFITM1, IFITM2, IFNGR1, IFNGR2, IGHG1,
KLF6, KLK6, MAPK14, NFKB2, PFN1, PLLP, PMS2P1, POLMOTEKP, PRCP, S100A14, S100A7,
S100A8, S100A9, SDC2, TFPI, TFPI2, THBD, TIMP1, T3, TRAF3, ULBP2, VCL, WDR1

BP_SimGO_Bind_9

CCNAL, CCND1, CDC25A, CDKN2C, CKS1B, CKS2, RGCC

BP_SimGO_Bind_34

AURKB, BIRC5, BUB3, CCNB1, CDCAS8, CIT, HAUS4, HAUSKIF18B, KIF22, KIF2C, KIFC1,
MAPRE1, NCAPD2, PLK1, PPP2R2D, SAC3D1, SEPT10, SBABMELESS, ZWINT

BP_SimGO_Bind_119

DNAL4, KIF21B, KTN1, TUBA1A, TUBA1B, TUBALC, TUBA4A TUBB2A, TUBB3, TUBB4B,
TUBBG6, TUBBPS
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Tab. A.6: Ubersicht tiber die BIC’s zur Festlegueg dptimalen Komponentenanzabl

(mit Berticksichtigung der GO-Zuordnung — MF)

K BIC K BIC K BIC

2 12310,58 7 1251947 12  13240,06
3 12418,38 8 1292475 13  13552,15
4 1346791 9 1300892 14  13106,66
5 1294626 10 13176,21} 15 13211,57
6 1312255 11 13316,79

Tab. A.7: Ubersicht tiber die BIC’s zur Festlegueg dptimalen Komponentenanzabl

(mit Berticksichtigung der GO-Zuordnung — BP)

K BIC K BIC K BIC

2 12469,39 7 1332427 12  12607,58
3 1249099 8 1310522 13  13141,42
4 12512,73 9 13084,04 14  12783,57
5 1244296 10 12581,97 15 13291,64
6 12891,16 11 13418,26
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Tab. A.8: Ubersicht tiber die BIC’s zur Festlegueg dptimalen Komponentenanzabl

(mit Berlcksichtigung der GO-Zuordnung — CC)

K BIC K BIC K BIC

2 13218,29 7 1419753 12  14401,89
3 13952,30 8 14313,44 13  14321,26
4 13280,00 9 14285,75 14  14255,53
5 1437807 10 13738,9| 15 14314,69
6 14315,51 11 14156,15

Tab. A.9: Ubersicht tiber die BIC’s zur Festlegueg dptimalen Komponentenanzabl

(ohne Berticksichtigung der GO-Zuordnung) fir dieSABaten

K BIC K BIC K BIC

2 393274 7 4031,75| 12 4108,08
3 394862 8 4053,92| 13 4065,28
4 3975,09 9 4069,79| 14 4088,34
5 3994,98 10 4097,05| 15 4097,39
6 4015,14 11 4117,96
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Tab. A.10: Ubersicht iiber die BIC'’s zur Festlegdeg optimalen Komponentenanzahl
(mit Berlcksichtigung der GO-Zuordnung — MF) flie diAS-Daten

K BIC K BIC K BIC

2 377197 7 3828,65| 12 3898,34
3 3798,94 8 3847,54| 13 3911,98
4 3811,59 9 3856,48| 14 3960,27
5 3833,06 10 3873,16| 15 3935,07
6 3880,41 11 3937,40

Tab. A.11:Ubersicht liber die BIC’s zur Festlegung der optenakomponentenanzakl
(mit Berticksichtigung der GO-Zuordnung — BP) fie &iAS-Daten

K BIC K BIC K BIC

2 3750,78 7 3854,18| 12 3900,19
3 3769,42 8 3823,79| 13 3888,69
4 3791,96 9 3857,68| 14 3900,29
5 3809,32 10 3849,69| 15 3916,48
6 3826,18 11 3857,09
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Tab. A.12: Ubersicht iiber die BIC'’s zur Festlegdeg optimalen Komponentenanzahl
(mit Berticksichtigung der GO-Zuordnung — CC) fie é&iAS-Daten

K BIC K BIC K BIC

2 3078,21 7 3236,33| 12 3201,09
3 3098,85 8 3286,40| 13 3204,73
4 3120,13 9 3154,68| 14 3289,01
5 3196,14 10 3171,71) 15 3255,40
6 3162,11 11 3183,71
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Zusatzliche Abbildungen
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Zeit nach der ErbB2-Induktion

Abb. B.1: Zeitliche Genexpressionsverlaufe im GlusBP_SimGO_Pear_63” (finite mixture models)
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Abb. B.2: Zeitliche Genexpressionsverlaufe im GlugMF_Pear_166" (finite mixture models)
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Abb. B.3: Zeitliche Genexpressionsverlaufe im GlusMF_SimGO_Bind_134" (DIRECT)
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Abb. B.4: Zeitliche Genexpressionsverlaufe im GlugBind_10" (DP mixture models)
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Abb. B.5: Zeitliche Genexpressionsverlaufe im GlusBP_SimGO_Bind_146" (DP mixture models)



Anhang B| 114

20.000
]
£ 15.000 \
>S5
2
s
S 10.000
=2
<
9
ey
& 5.000 ——
O T T T T T T T T T T T T T 1
2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Anzahl Cluster k

Abb. B.6: Fehlerquadratsumme in Abhangigkeit ven@lusteranzatk fir die MCF7-Daten
(mit Bertcksichtigung der GO-Zuordnung — CC)
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Abb. B.7: Fehlerquadratsumme in Abhangigkeit ven@lusteranzali fur die MCF7-Daten
(mit Berucksichtigung der GO-Zuordnung — MF)
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Abb. B.8: Fehlerquadratsumme in Abhangigkeit ven@lusteranzatk fir die MCF7-Daten
(mit Berucksichtigung der GO-Zuordnung — BP)
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Abb. B.9: Fehlerquadratsumme in Abh&ngigkeit ven@lusteranzat fiir die AAS-Daten
(ohne Beriicksichtigung der GO-Zuordnung)
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Abb. B.10: Fehlerquadratsumme in Abhangigkeit denClusteranzal fur die AAS-Daten
(mit Berucksichtigung der GO-Zuordnung — CC)
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Abb. B.11: Fehlerquadratsumme in Abh&ngigkeit denClusteranzali fur die AAS-Daten
(mit Berticksichtigung der GO-Zuordnung — MF)
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Abb. B.12: Fehlerquadratsumme in Abhangigkeit denClusteranzal fur die AAS-Daten
(mit Berucksichtigung der GO-Zuordnung — BP)
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Abb. B.13: Die durchschnittlichen Silhouetten-WartéAbhangigkeit von der Clusteranzahiir die
MCF7-Daten (mit Beriicksichtigung der GO-ZuordnungG)
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Abb. B.14: Die durchschnittlichen Silhouetten-Véert Abhangigkeit von der Clusteranzéhlir die

MCF7-Daten (mit Berticksichtigung der GO-ZuordnuniglF)
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Abb. B.15: Die durchschnittlichen Silhouetten-Véert Abhéngigkeit von der Clusteranz#iilir die

MCF7-Daten (mit Beriicksichtigung der GO-ZuordnungP)
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Abb. B.16: Die durchschnittlichen Silhouetten-Véeirt Abhangigkeit von der Clusteranzéhlir die
AAS-Daten (ohne Berucksichtigung der GO-Zuordnung)
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Abb. B.17: Die durchschnittlichen Silhouetten-Véeirt Abhangigkeit von der Clusteranzéhlir die
AAS-Daten (mit Beriicksichtigung der GO-Zuordnun@€)
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Abb. B.18: Die durchschnittlichen Silhouetten-WartéAbhangigkeit von der Clusteranzahiir die
AAS-Daten (mit Berticksichtigung der GO-ZuordnuniylF)
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Abb. B.19: Die durchschnittlichen Silhouetten-WartéAbhangigkeit von der Clusteranzahiir die
AAS-Daten (mit Beriicksichtigung der GO-ZuordnungP)



Anhang C

Zusatzliche Ergebnisse

C.1 SRF-Cluster

Das SRF-Cluster weist eine Uberreprasentierte TeBigsstelle fur SRF auf. Es ist
signifikant sowohl in der Gesamtkohorte als aucten einzelnen Kohorten Mainz und
Rotterdam (vgl. Tab. C.1.1), jedoch nicht adjustiér multiples Testen.

Tab. C.1 1: Signifikanz des SRF-Clusters in dezedimen Kohorten

p HRck Mainz Transbig Rotterdam

GO TF

U10.INDNN,ANNN 0,001 0,70 X - X a) - X

121
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In diesem Cluster kommt es nach 6 Stunden nachiieschalten der ErbB2-Expression
zum signifikanten Anstieg und nach 24 Stunden zZomahme der Genexpressionen. Zu

weiteren Zeitpunkten ist kein signifikanter Untdrigel nachweisbar.

Das Cluster umfasst sieben Gene — EGR1, EGR2, EARN, TMPRSS3 und zwei
weitere, die zum jetzigen Zeitpunkt noch nicht ewiiy zugeordnet werden kénnen —
und ist mit einem HR von 0,70 mit einer bessererogRose bei den
Brustkrebspatientinnen assoziiert. Der zugehotregdiche Verlauf ist in der Abbildung
C.1.2 dargestellt:

12

11 A ——EGR1

/\‘\ \7 o
10 ) § EZR

[/ SN
/2N -
A S

Oh 6h 12h 24h 3d 14d

Genexpression

Zeitnach der ErbB2-Induktion

Abb. C.1.2: Zeitliche Genexpressionsverlaufe im SRéster ,U10.INDNN,ANNN"

SRF wird durch viele Signaltransduktionswege aktiyiauch durch ErbB2 (oder seine
onkogene Variante NeuT). Und da in den in diesdyefirvorgestellten MCF7-Zellen
ErbB2 aktiviert wurde, scheint es plausibel zu sdass SRF als Uberreprasentierter TF

nachgewiesen wird.

Auch die Richtung der Prognose ist plausibel, sbe®idie bekannten Funktionen der
Gene zulassen. EGRL1 ist ein Transkriptionsfakt@r, duch als Tumorsuppressor
fungiert. EGR2 vermittelt die Apoptose (den pragnaierten Zelltod), und eine hohe

Apoptose-Aktivitat vermittelt bessere Prognose. Bene EZR und KAZN tragen zur
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Zelladhasion bei und Zellen mit ausgepragter Adivasiihren weniger wahrscheinlich
zu Metastasen. Die Rolle der Serinprotease TMPR&S2ler Tumorentwicklung ist

noch nicht geklart.

Zusammenfassend kann festgestellt werden, dasssd@sster mit EGR1 und EGR2
zwei bekannte, durch SRF regulierte Gene enthaé. ®enfunktionen der im SRF-
Cluster vertretenen Faktoren lassen eine Assonmiatita besserer Prognose plausibel
erscheinen. Zur Uberpriifung der in vivo Relevanzewgs von Interesse, ob diese Gene
in den ErbB2 positiven Mammakarzinomen stéarker iexigrt sind als in den ErbB2

negativen Tumoren.

C.2 PFP-Auswertung unter Berucksichtigung der Gene

Ontology-Zuordnung

Eine zusétzliche Auswertung der Daten mit dem PEFRaWren unter Berlicksichtigung
des biologischen Hintergrundwissens ergab 4 weféuster, die in der Gesamtkohorte
adjustiert und in mindestens zwei Einzelkohorteadjustiert signifikant sind. Dies ist

folgender Ergebnisaufstellung zu entnehmen:

CC:379Cluster ~ BP:395Cluster | MF: 395 Cluster
| 1 a3 a) 0

by 0 o b) 0

Abb. C.2.1: Ergebnisse einer zusatzlichen PFP-Aadier nach GO-Gruppen getrennten Daten: Anzahl

signifikanter Cluster je Erfolgsszenario

Tabellen C.2.2 bzw. C.2.3 enthalten die zugehoérigamelheiten bzw. Genauflistungen:
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Tab. C.2.2: Die nach der zusatzlichen PFP-Analyage( Bericksichtigung der GO-Zuordnung)

signifikanten Cluster mit Signifikanzangaben je Kdke

Padj HRek Mainz (kor) Transbig (kor) Rotterdam (kor)
alpha2_m65_BP_36 0,013 2,01 X - X a)
alpha0.2_m50_CC_3 0,001 0,35 X (X) - X (X) a)
alpha0.2_m50_BP_10 0,002 2,13 X - X a)
alpha0.2_m50_BP_21 0,013 0,47 X - X a)

Tab. C.2.3: Die nach der zusatzlichen PFP-Analyae( Berticksichtigung der GO-Zuordnung)

signifikanten Cluster mit zugehdrigen Genen

Cluster Gene

alpha2_m65_BP_36 ACTR3B, ADCY3, CLCF1, CTGF, EIF3B, ELK4, EMP2, ENGADD45A, GCFC2, HNRNPD, MCAM,
NAT10, NOP56, NUP160, PDCD11, RFC2, SETMAR, SCL25ATEX2, URB1, WASF3

alpha0.2_m50_CC_3 AARS, CARS, CHAC1, COL1A1, DEFB1, DHRS3, FKBPS8, FIR FTH1, GLRX, HERPUD1, HEY1,
HLA-B, HLA-C, IGBP1, KCNG1, KIF21B, MZF1, NFE2L1,XIP1, PTGES, SGCG, TBC1D2, TXNIP,
UBC, ZNF862

alpha0.2_m50_BP_10 ADSL, APOBEC3B, ARL4C, ASF1B, ATIC, BIRC5, BMP7, QBP, CA2, CCNB1, CCNF, CDC25A,
CDCAS8, CES2, CHPT1, CISD1, CKS1B, CKS2, CUTC, CYBFADX39A, DKC1, DPH5, DTYMK,
EIF2D, EIF3B, ESR1, EXOSC2, FBL, FGFR1, FGGY, FKBBFRAL, GINS2, H2AFX, HADH, HAUS7,
HMGNS3, HNRNPAL, IGF1R, IGSF1, INSIG1, INTS3, KIF18BAS1L, LOXL1, MARC1, MARC?2,
MCM3, MGP, MRP63, MRPL24, MRTO4, MSX2, MTHFD1, NANAT10, NDUFA10, NOL6, NOP2,
NOP56, NPM3, PASK, PCCB, PDCD11, PEBP1, PFAS, PQLP@LR3K, PPIH, PRPF19, PTDSS1,
PTTG1, RAD51, RFC2, RNASEH2A, RPL24, RPS21, RR$RS1, RUVBL1, SCARAS3, SDC2, SF3B3,
SH3BP5, SORD, STMN1, TATDN2, TCTN3, TH1L, TIMM8BMEM97, TRMT2B, TXNL4A, TYMS,
UBE2C, WDR77, ZNF32, ZNF629, ZWINT

alpha0.2_m50_BP_21 C8orf4, CEACAM1, CEACAM6, CFLAR, CHMP1B, CPE, CST&DIT4, DUSP13, EXT1, FGDS,
FXYD5, GPX3, GRB10, HLA-A, HLA-B, IK, ITGAS5, ITGB4KRT17, MARCKS, OGT, OSMR, PLD1,
PLIN2, PNPLAG, PPL, PRSS22, PTGES, S100P, SP10R|, TRRIP10, TUBA4A, UBC, ULBP2, VEGFA,
VRK3
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Es fallt auf, dass in der Transbig-Kohorte keineser Cluster signifikant ist. Weiterhin
ist zu bemerken, dass drei von vier Gengruppereim&m sehr kleinea = 0,2 undm =

50 mdoglichen Modellprofilen identifiziert wurden.id3e Ergebnisse sind jedoch mit
Vorsicht zu betrachten, da durch das alpha das &teil zwischen dem
datenabhéngigem und -unabhangigem Teil des Minimgsproblems gesteuert wird, so

dass ein zu kleines alpha eventuell die Datenstrut wenig in Betrachtung zieht.

In Abbildungen C.2.4 bzw. C.2.5 sind beispielhafin@xpressionsverlaufe tber die Zeit

von zwei dieser Cluster dargestellt.
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Zeit nach der ErbB2-Induktion

Abb. C.2.4: Zeitliche Genexpressionsverlaufe im fHéster ,alpha2_m65_BP_36" nach der

zusatzlichen Analyse
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Zeit nach der ErbB2-Induktion

Abb. C.2.5: Zeitliche Genexpressionsverlaufe im fHster ,alpha0.2_m50_CC_3" nach der

zusatzlichen Analyse

Daraus ist ersichtlich, dass im Vergleich zur Ausweg ohne GO-Zuordnung (vgl.
Unterkapitel 5.1.4) hier deutlich homogenere Vedeuster in den Genexpressionen

beobachtet werden kénnen.
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Zusatzliche methodische Einzelheiten

D.1 Iterationsschritte in k-means

Derk-means Algorithmus durchlauft folgende Iteratiomsite:

1.

2.

Im ersten Schritt des Verfahrens wird die Clusteattk bestimmt bzw. vorgegeben.
Die k Clusterzentren werden entweder zufallig gesetet adderweitig vorgegeben.

In diesem Schritt wird jede Beobachtung demjenigarster zugeordnet, zu dessen

Zentrum sie den kleinsten euklidischen Abstand hat.
Danach werden alle Clusterzentren neu berechnet.

Anschlie3end werden Schritte 3 und 4 bis zur Kogeez wiederholt.
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D.2 MCMC Methoden

Im Gegensatz zu der klassischen frequentistischiatistik, stellt der unbekannte
Parameteé bei der Bayesianischen Vorgehensweise formal 2Zirigllsvariable dar, da
die verfugbare Information dartber durch eine arpierteilungp(8) ausgedrickt

wird. Nach dem Satz von Bayes gilt dann fur di@steriori-Verteilung

_r»,0) _ply16)p6)

P01y) r(»)  p(®)

)

wobeip(y | ) die Likelihood-Funktion ist ung(y) eine Normalisierungskonstante

darstellt. Fip(y) gilt dabei:

p(y) = fp(yﬁ)dé’

mit p(y, 8) als der gemeinsamen Verteilung woand6.

Die a priori-Verteilungp(6) wird vor der Anwendung fest vorgegeben und kamosd
informativ als auch nicht-informativ (also wenn mkeiVorinformation tbeé vorliegt)
gewdahlt werden. Falls die a posteriori-Verteilun@ | y) derselben Familie von
Verteilungen angehort wie die a priori-Verteilum@), wird von einer konjugierten a
priori-Verteilung gesprochen. In diesem Fall stelie Bestimmung der a posteriori-
Verteilung kein Problem dar, da die a priori-Vduag und die Likelihoog(y | ) von

derselben Form sind (vgl. z.B. Gelman et al., 2004)

Wenn die Losung des Integralspifly) analytisch nicht méglich ist, muss die a postérior
Verteilung bei der Anpassung der Bayes-Modelle inOten entweder approximiert
werden, z.B. durch eine Normalverteilung oder dutghso genannten Markov Chain
Monte Carlo Methoden inferriert werden. Mit Hilfeov MCMC Methoden werden
Stichproben gemald der a posteriori-Verteilung egzemd diese MCMC Stichproben

werden benutzt, um die a posteriori-Verteilung gppraximieren.

MCMC Methoden umfassen mehrere Verfahren zur Exmegiyon Stichproben gemal
der gewiinschten a posteriori-Verteilung (z.B. Gitsal., 1996; Robert und Castella,
1999) und sind oft relativ einfach umzusetzen (mB.OpenBUGS, Thomas et al., 2006).
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Bei MCMC wird eine Markovkette generiert, derertistaére Verteilung die gewiinschte
a posteriori-Verteilung ist. Die Simulation dieséarkovkette liefert dann eine abhangige

Stichprobe der a posteriori-Verteilung aus einegessannten Markovkette.

Eine Markovkette (erster Ordnung) ist ein stoclsaber Prozess, also eine Folge von
Zufallsvariablen(X;);~,, mit einem beliebigen Startwekt,. Jedes Element; wird
dabei aus der bedingten VerteilupgX; | X;_;) gezogen. Die Verteilung jedes
ElementesX; ist somit nur von dem vorherigen Elemé&nt,; abhangig. Hierbei sollte
bei der Konstruktion der Markovkette geachtet werddass sie die a posteriori-
Verteilungr als ihre stationare Verteilung besitzt (vgl. Fabimet al., 1981). Dazu gibt
es verschiedene Moglichkeiten und eine davon ist Metropolis-Hastings-(MH)-

Algorithmus (Hastings, 1970; Metropolis et al., 395

Sei X, (X; mit t =0) der Startwert einer Markovkette der Landk mit einer
Vorschlagsdichtey (z.B. multivariate Normalverteilung) mjtq(Y | X,)dX, = 1. Der
MH-Algorithmus zieht in jedem lterationsschritt em potentiellen Nachfolgepunkt
gemal dieser Vorschlagsdichte (engl.: proposaihligton) und verwirft bzw. akzeptiert
diesen als den Nachfolgezustand mit einer bereehn&kzeptanzwahrscheinlichkeit.

Dabei wird furt = 1, ...,N iterativ vorgegangen:

1. FirX;,, wird aus der Vorschlagsdich4€Y | X;) ein Zustandskandidat generiert,
der auf den letzten Wert der Keffe bedingt ist.

2. Im nachsten Schritt wird die AkzeptanzwahrschehMeit berechnet, dass diesér

als neuer Zustand akzeptiert wird:

a(X,Y) = min{n(y)Q(Xt RS 1}.

n(X)q(Y | X))’
3. Fur den Weri,,; gilt nun:

Y, fallsR < a(X.,Y), R~U(0,1)

X, =
t+1 {Xt, sonst

4. Der MH-Algorithmus wird an dieser Stelle beendatisft = N ist, ansonsten lauft er
alle Schritte wieder durch ntit=t + 1.
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Falls durch die Vorschlagsdichte symmetrische Kdawgin generiert werden mit
qlY | X)=q(X|Y), vereinfacht sich die Akzeptanzwahrscheinlichkeich
Metropolis et al. (1953) zu
X.Y) = mi n(Y) 1
a(X, = min X’ .

Eine weitere Mdglichkeit zur Konstruktion einer Mavkette bietet der so genannte
komponentenweise Metropolis-Hastings-Algorithmugl.(\Gelman et al., 2004). Die
Idee dabei ist, den Zufallsvektor m KomponenternX;, ..., X,, zu zerlegen und jede
Zustandskomponente einzeln neu zu ziehen. Diaafesti Komponenten bleiben dabei

unverandert.

Sei eine weitere Komponenke_; mit (X4, ..., X;_1, X 41, ---, X) definiert und sek;;
der Zustand der-ten Komponent& ; am Ende vom Schritt Der komponentenweise
MH-Algorithmus lauft dann fut = 1, ...,N die folgenden Schritte durch:

1. Fur alle KomponenteX,, ..., X,, wird aus der Vorschlagsdichgg(Y; | X;, X _;) ein

Zustandskandidaf; gezogen.

2. Im né&chsten Schritt wird die zugehdrige Akzeptartmseheinlichkeit berechnet:

(Y| X_)qi(X; 1Y, X)) }
(X | X_)qi(YVi 1 X X))

a(X_;,X;,Y;) = min{

mit 7(X; | X_;) als Randverteilung derten Komponente gegeben die restlichen
Komponenten. Ein Spezialfall des komponentenweidéatropolis-Hastings-
Algorithmus ist der Gibbs-Sampler (Geman und Gerh@84; Gelman et al., 2004).
Bei Gibbs Samplern ist die Akzeptanzwahrscheinkihéturch die Vorschlagsdichte
;Y1 X, X_)=n(Y;| X_;) gleich 1, so dass die vorgeschlagenen Kandidaten

immer akzeptiert werden.

3. Die folgenden Schritte sind gleich denen im normaldetropolis-Hastings-
Algorithmus. Fur die neue KomponerXeg,, ; wird der Zustand’; zu den gleichen
Bedingungen wie bei dem normalen angenommen bzgelaitnt. Dabei ist es hier
im Gegensatz dazu mdglich, dass fur einige Kompemermer neue Zustand
akzeptiert und fur die anderen dagegen abgelehdt wi
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4. Der Indext wird um 1 erh6ht und der Algorithmus lauft alleh8tte erneut durch,
fallst < N. Ansonsten wird er an dieser Stelle beendet.

Da der Startwerk, dabei beliebig gesetzt werden kann, konvergiest kdinstruierte
Markovkette erst nach einiger Zeit gegen die stétie Verteilung, so dass in der Praxis
der Bereich am Anfang der Kette — auch burn-in gaha verworfen werden muss (vgl.
Gelman et al., 2004).
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