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Zusammenfassung

Die Onkoproteomik untersucht Proteine und deren Wechselwirkung auf Krebszellen. Die
Erforschung dieser Proteomikdaten liefert eine grofie Menge an Informationen. Um diese
Informationen fiir die Forschung aufzubereiten, miissen die Daten gefiltert und analysiert
werden. Die hier entwickelte Pipeline liefert mithilfe von Protein-Protein-Interaktionen
und unter Verwendung von funktionellen Ahnlichkeitsmessungen interagierender Prote-
ine, eine Moglichkeit diese Analyse schnell und effektiv durchzufiihren. Dieser Prozess
kann erneut ausgefiihrt werden, um zu einem spéateren Zeitpunkt die gleichen Ergebnisse
aus den gleichen Rohdaten zu reproduzieren. Die integrierte Netzwerkanalyse identifi-
ziert Netzwerkmodule mit einer maximalen funktionalen Ahnlichkeit. Basierend auf der
Annahme, dass dhnliche Proteine dazu neigen, miteinander zu interagieren. Aus den
ermittelten Modulen lassen sich signifikante Proteininteraktionen entnehmen. Daraus
kann man beispielsweise neue Tumormarker prognostizieren oder Interaktionen von be-
reits bekannten Markern darstellen. Im Rahmen dieser Arbeit wurde ein groier Proteo-
mdatensatz von kolorektalen Karzinomen benutzt. Darmkrebs ist einer der hdufigsten
Krebserkrankungen weltweit, daher ist es wichtig neue Tumormarker fiir die Diagnose
zu entwickeln und die Fritherkennung zu gewéhrleisten. Die daraus erzeugten Resultate
koénnen ebenso zur Erstellung von neuen Arzneimitteln und Behandlungsplanen genutzt

werden.
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1 Einfiihrung

1.1 Onkoproteomik

Durch die voranschreitende Entwicklung der Proteomik ergeben sich immer gréfere Da-
tenmengen, die zu analysieren sind. Die Proteomik ist die systematische Untersuchung
der vielfiltigen Eigenschaften von Proteinen mit dem Ziel, detaillierte Beschreibungen
der Struktur, Funktion und Kontrolle biologischer Systeme zu liefern. Im Speziellen
ist die Onkoproteomik definiert als die Identifizierung von Biomarkern fiir verschiedene
Krebserkrankungen [PA03|. Fiir die Krebsforschung sind die Interaktionen zwischen den
verschiedenen Proteinen interessant, um Medikamente und Behandlungsmethoden zu

entwickeln.

1.2 Darmkrebs-Subtypen

Der Onkoproteomik-Datensatz, der zu untersuchen ist, bezieht sich auf Subtypen von ko-
lorektalen Karzinomen, die von OncoProteomics Laboratory im VU University Medical
Center Amsterdam erstellt wurden. Darmkrebs ist die zweithéufigste Krebserkrankung in
Deutschland. Die Karzinome des Kolons und des Mastdarms machen dabei mehr als 95 %
der bosartigen Darmtumoren aus [Sch+09|. Ziel des Projekts der Onkoproteomik Grup-
pe in Amsterdam ist die Verbesserung und Verfeinerung einer kiirzlich vorgeschlagenen
Klassifikation von Darmkrebs-Subtypen. Wahrend der Schwerpunkt der urspringlichen

Studie auf Genomdaten gelegt wurde, konzentriert sich diese Arbeit auf Proteomikdaten.

Basierend auf Genexpressionsprofilen von nahezu 4000 Primartumoren kénnen kolorek-
tale Karzinome (CRC) in vier auf Genexpression basierende unterschiedliche konsen-
tierten molekularen Subtypen (CMS]) unterteilt werden. CMS1 ist kategorisiert durch
Mikrosatelliten-Instabilitét und ist durch Infiltration von aktivierten Immunzel-

len gekennzeichnet und macht 14 % aller kolorektalen Karzinome aus. ,,Die MSI ist die
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Folge eines defekten Mismatch-Reparatur-Systems (MMR) im Tumor. Durch das Aus-
bleiben der Korrektur von Replikationsfehlern kommt es zur Anreicherung von Basen-
fehlpaarungen mismatches und kurzen Deletionen/Insertionen, bevorzugt an repetitiven
Sequenzen (Mikrosatelliten)“ [DielOb]. CMS2 (kanonisch, 37 %) zeigte vorwiegend epi-
theliale Signaturen mit ausgepragter WNT- und MY C-Signalaktivierung und einen Ver-
lust von Tumorsuppressorgenen. Tumorsuppressorgene kontrollieren den Zellzyklus und
die Apoptose. Die Klasse CMS2 wird kanonisch genannt, da sie den kanonischen WNT-
Signalweg beeinflusst. Die Genexpressionsanalyse von CMS3 (metabolisch, 13 %) zeigt
ebenso iiberwiegend epitheliale Signaturen und Hinweise auf metabolische Dysregulation
(Fehlsteuerung des Stoffwechsels) in einer Vielzahl von Signalwegen und einen héheren
Anteil an KRAS-Mutationen. CMS4 (Mesenchym, 23 %) umfasst mehr mesenchymale
Krebsarten, mit hoher stromaler Infiltration und schlechterer Patientenprognose. Nicht
epitheliale (mesenchymale) Tumoren entstehen im Mesenchym (Bindegewebe) mutmaf-
lich aus primitiven, undifferenzierten Zellen. Schliefllich gab es einige Proben mit ge-
mischten Merkmalen (13 %), die moglicherweise entweder einen Ubergangsphinotyp

oder eine intratumorale Heterogenitéit darstellen.

CMS classifier

CMS1
cMSs2
CMS3
CMS4
Mixed or indeterminate

Quelle: The consensus molecular subtypes of colorectal cancer - Figure on ResearchGate |Gui+15] A Jeder
Knoten repréisentiert eine einzelne Patientenprobe, die Knoten sind gemé&fl ihrem CMS geférbt, wobei
die nicht konsentierten Proben grau sind. B Verteilung der CMS1-4-Gruppen, gemischte Proben (Farb-

verlaufsfarben) oder unbestimmte Proben (graue Farbe)

Abbildung 1.1: Identifizierung der konsentierten molekularen Subtypen von kolorektalen
Karzinomen
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Die zuvor genannten Subtypen wurden durch einen hypergeometrischen Test mit
p-Wert < 0.001 (siehe Abschnitt|1.2.2)) in ihre CMS-Gruppen eingeordnet und haben eine

hohe Ubereinstimmung innerhalb der Gruppe, nachzulesen in Guinney u.a. [Gui+15].

1.2.1 Gen-Nomenklatur

Die zu analysierenden Gene sind im HGNC-Format angegeben. Das HUGO Gene No-
menclature Committee (HGNC) ist fiir die Standards der Gen-Nomenklatur beziiglich
des Menschen zustdndig, um die langen Gen-IDs abzukiirzen. Hier spezialisieren wir uns
auf die proteincodierenden Gene. ,Das menschliche Genom enthilt nur zu etwa 2 %
proteincodierende Gene, auf die sich die medizinische Forschung der letzten Jahrzehnte
konzentriert hat. Die Gesamtheit der menschlichen Erbinformation enthélt etwa 20.000
proteincodierende Gene. Diese Gene entsprechen dem klassischen Dogma der Molekular-
biologie: Sie werden in Boten-RNA (mRNA) transkribiert, diese wird in Proteine trans-
latiert, welche dann eine Funktion der Zelle ausfithren* |Diel0Oaj. Die Proteinnamen sind
generell die gleichen wie ihre Gennamen. Alle Buchstaben sind Groflbuchstaben, wobei
Gennamen eigentlich kursiv geschrieben werden, das wird jedoch oft aus Griinden der

Vereinfachung weggelassen.

1.2.2 P-Werte

Der zuvor erwahnte ist ein Maf in der statistischen Wahrscheinlichkeit und wird
oft bei Hypothesentests angegeben. ,Vor der Datenerhebung wird eine maximale Irrtums-
wahrscheinlichkeit festgelegt (Signifikanzniveau «), die den Fehler 1. Art, ndmlich die
Nullhypothese abzulehnen, obwohl sie richtig ist, begrenzt“ (vgl. Abbildung[1.2)) [BL02].
Die Nullhypothese ist meistens die Annahme, dass kein Effekt auftritt. Dagegen ist die
Alternativhypothese, die Vermutung eines Unterschieds, beziiglich der Fragestellung.
,Der p-Wert ist die Wahrscheinlichkeit, dass unter der Annahme, die Nullhypothese sei
wahr, die Teststatistik den beobachteten oder einen extremeren Wert annimmt“ [BL02].
Befindet sich dieser p-Wert iiber dem gewéhlten Signifikanzniveau, wird die Nullhypothe-
se nicht verworfen. Ist er darunter, wird die Nullhypothese verworfen und die Alternativ-
hypothese angenommen. Man kann nur bei kleinen p-Werten (p < 0,05) relativ sicher
sein, dass es sich um ein reproduzierbares FErgebnis handelt und nicht einfach nur um
puren Zufall. Die Werte in der Tabelle (Anhang stammen von normalisierten Spek-
tralzahlen. Sie stellen die Anzahl der Tandem-Massenspektrometrie-Ereignisse dar, die
fir das Protein beobachtet wurden. Die verwendeten p-Werte aus der Tabelle wurden

mithilfe des Beta-Binomial-Test berechnet, indem alle Subtypen miteinander verglichen
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wurden. Die dazugehorige Nullhypothese besagt, dass es keine Verdnderungen inner-
halb der CMS-Gruppe (siehe Abschnitt gibt. Die genaue Methode ist in Pham u. a.
[Pha+09] nachzulesen.

Signifikanzniveau

Verteilung der

Verteilung der

Teststatistik bei Teststatistik bei
Giiltigkeit der Giiltigkeit der
Nullhypothese Alternativhypothese

0 p-werte
Nullhypothese Nullhypothese
akzeptiert abgelehnt
Nullhypothese Richtige
wahr Entscheidung
Alternativhypothese Richtige
wahr Entscheidung

Quelle: 'Omics’ - Analysis of high dimensional Data - http://slideplayer.org/slide/1337224

Abbildung 1.2: Auswertung statistischer Tests

1.2.3 False Discovery Rate

Fiir eine bessere Analyse wird die False Discovery Rate (EDR)) verwendet. Die FDR gibt
den Anteil der Tests wieder, die ein falsch positives Ergebnis liefern. Die Nullhypothese
wird filschlicherweise zuriickgewiesen, obwohl sie zutrifft (siehe Abbildung. Um den
Umfang der Ergebnisse zu bestimmen, wird spéter die FDR benétigt. Die Berechnung
wird meist von diversen Programmen iibernommen. Eine Tendenz des Wertes kann der
Parameter A\ in Abschnitt geben. Der Zusammenhang mit dem Umfang der Resultate
ldsst sich der Abbildung entnehmen oder wird spéter in Abschnitt erlautert.



1 Einfiihrung

Signifikanzlevel: 0,05 855 Tests

richtig negativ
900 Tests
ohne Effekt
45 Tests

Retes falsch positiv False Discovery Rate
4 36%
Teststarke: 0,8 = b
80 Tests 4580
100 Tests richtig positiv
mit Effekt
20 Tests

falsch negativ

Quelle: https://www.statworx.com/at/blog/der-p-wert-und-die-false-discovery-rate

Abbildung 1.3: Berechnung der False Discovery Rate

1.3 Protein-Protein-Interaktions-Netzwerke

In der heutigen Zeit werden die Datenmassen immer grofier und es wird umso schwerer
diese zu analysieren. Die Gesamtheit der Protein-Protein-Interaktionen (PPI)) bilden im
menschlichen Organismus ein Netzwerk von etwa 650.000 Wechselwirkungen [Stu+08].
Daher wurden Algorithmen und Programme zum Beispiel Heinz (siehe Absatz
und eXamine (siehe Absatz entwickelt, um funktionelle Module zu generieren und

zu erforschen.

In diesem Zusammenhang ist ein funktionelles Modul definiert als eine Gruppe oder
ein Cluster von Proteinen mit dhnlicher biologischer Funktion in der gleichen Netz-

werkumgebung, die in einer gewissen Weise agieren, um spezielle zelluldre Funktionen

zu ermoglichen [Boy+14].

Die Verwendung von PPI-Informationen zur Erzeugung von biologischen Netzwerken
anhand der zu analysierenden Daten und die Suche nach funktionellen Modulen ist daher

ein leistungsfdhiges Werkzeug zur Identifizierung von Pfaden in zelluldren Systemen.

In PPI-Netzwerken werden zwei oder mehrere Proteine miteinander verglichen. Die Er-
stellung dieser Netzwerke beruht darauf, dass Proteine mit verwandter Funktion dazu
tendieren, miteinander zu interagieren. Bekannte PPI-Netzwerke sind, die hier verwen-
dete STRING Datenbank, als auch und iRefIndex. Die Letzteren werden spéter

als Vergleich verwendet.
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1.3.1 STRING Datenbank

Search Tool for the Retrieval of Interacting Genes/Proteins (STRING) ist eine bio-
logische Datenbank von bekannten und prognostizierten Protein-Protein-Interaktionen
[Szk+16|. Diese Datenbank stellt die Verbindungen zwischen den Proteinen dar. Das
Netzwerk wird spater benotigt, um die gewiinschten Interaktionen darzustellen. Die di-
rekte Proteininteraktion ist die h&ufigste Form der Signalweitergabe. Dafiir verantwort-
lich sind Proteindoménen, damit sind sequenzielle und strukturelle Abschnitte eines
Proteins gemeint. Aus der Homologie eines Sequenzabschnittes mit anderen Proteinen
lassen sich oft potenzielle Interaktionspartner und damit die Funktion des neuen Pro-
teins vorhersagen [WM10, S. 203]. Die Datenbank umfasst 9,6 Millionen Proteine von
2031 Spezies, die als Ensembl ID gegeben sind.

Ensembl ist ein bioinformatisches Forschungsprojekt, das 1999 startete und eine ste-
tig wachsende Anzahl von Genomen beinhaltet. ,Das Ziel von Ensembl war, das Ge-
nom automatisch zu kommentieren, diese Annotation mit anderen verfiigbaren biologi-
schen Daten zu integrieren und alles iiber das Internet 6ffentlich zugénglich zu machen*
|Zer+17]. Es konnen folgende Aussagen tiber eine Ensembl ID gemacht werden. Aus ENS-
MUSP00000017167.6, kann man folgendes ablesen. Es ist eine Ensembl ID (ENS), die
von der Maus (MUS) stammt. Es kennzeichnet die sechste Version (.6) des Proteins (P).

1.4 Snakemake

Die Ablaufe, um funktionale Module zu generieren und darzustellen, sind grundsétzlich
die gleichen, daher ist eine Pipeline die logische Fortsetzung der bisher geleisteten Arbeit
von Boyanova u.a. [Boy+14| und Dittrich u. a. [Dit4-08|. Damit die gewonnenen Daten
aus der Forschung aufbereitet werden, miissen sie verschiedene Programme durchlaufen.
FEine Pipeline ist ein wichtiger Prozess, damit die Reproduzierbarkeit der Ergebnisse
iiberall zu jeder Zeit gewahrleistet ist. Fiir die Pipeline wird ein Snakefile verwendet, das

die Prozessablaufe steuert.

Snakemake ist ein Workflow-Management-System, das eine lesbare Python-basierte De-
finitionssprache und eine leistungsstarke Ausfithrungsumgebung bietet. Die Umgebung
kann skaliert werden, um Cluster zu berechnen, ohne den Workflow zu &ndern. Es ist
das erste System, das die Verwendung von automatisch bestimmten Platzhaltern (oder
Variablen) in Eingabe- und Ausgabedateinamen unterstiitzt [KR12b|. Das Snakefile ist
vergleichbar mit einem Makefile von GNU Make (sieche [SM91]). Die Platzhalter konnen

vordefiniert werden, damit sie als sogenannte Wildcards bei diversen Regeln zum Einsatz
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kommen. Das ist wichtig, damit mehrere Subtypen in einem Snakefile analysiert werden
konnen. Beispiele zur Syntax und Semantik kénnen bei Koster und Rahmann [KR12a]
nachgelesen werden. Wenn Snakemake mit einem Snakefile aufgerufen wird, erstellt es
einen Plan fiir die Regelausfithrung. Eine Regel kann fiir mehrere Platzhalter ausge-
flihrt werden und es ist moglich, dass bestimmte Regeln Eingabedateien benétigen, die
von anderen Regeln erst erstellt werden miissen. Diese Abfolge ist in einem gerichteten
azyklischen Graphen (DAG]) dargestellt (siehe Abbildung [1.4)).

biomart
all_go_uniq
ancestors csv_to_nodefile
T T T T
; gsymb2go_map ! get_a_lambda STRING_to_HGNC

1

_______

report

all

Abbildung 1.4: Gerichteter azyklischer Graph (DAG) vom Snakefile

Das Ziel dieser Arbeit ist es, eine einfachere und schnellere Analyse von Proteomikda-
ten zu gewdhrleisten. Durch die Pipeline wird die Identifizierung von Biomarkern fiir
Darmkrebserkrankungen vereinfacht. Dariiber hinaus garantiert es eine Reproduktion

der Daten {iiberall und zu jeder Zeit.
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1.5 Verwendete Programme

1.5.1 Heinz

Eines der wichtigsten Programme fiir die Analyse und Reduzierung der Onkoproteomik-
daten ist Heinz. Heinz ist die Abkiirzung fiir heaviest induced subgraph und berechnet die
optimale Losung fiir das mazimum-weight connected subgraph problem. Das Problem ist,
einen zusammenhéngenden Teilgraphen zu finden, der das maximale Gewicht, in einem
Graphen mit gewichteten Knoten, besitzt. Die genaue Beschreibung des Problems lésst
sich in Alvarez-Miranda u. a. [ALM13] nachlesen. Urspriinglich wurde es fiir die Identifi-
zierung von funktionalen Modulen zwischen Protein-Protein-Interaktionen angewendet
(siehe [Boy+14]). Damit Heinz verwendet werden kann, miissen zuvor die Programme
LEMON (Grafikbibliothek), ILOG CPLEX (Losung von Optimierungsproblemen) und
OGDF (automatisierte Visualisierung von Graphen) heruntergeladen werden, zu sehen
auf der Heinz GitHub Seite [Moh14].

1.5.2 eXamine

Die aufbereiteten Proteomikdaten werden mithilfe der Cytoscape App eXamine ver-
anschaulicht. Cytoscape ist eine Plattform zur Visualisierung von komplexen Netzwer-
ken. Das Tool eXamine bietet einen Visualisierungsansatz, der die Analyse von klei-
neren Netzwerkmodulen vereinfacht, indem es die Interaktionen zwischen Daten (hier:
proteincodierende Gene) interaktiv darstellt. Es erleichtert die Interpretation von den
zuvor generierten Ergebnissen der Netzwerkanalyse mithilfe eines self-organizing maps
(SOM])-Algorithmus [Din+14]. Fiir die Pipeline wurde die alleinstehende Version ohne

Cytoscape verwendet, die unter [Dinl4] heruntergeladen werden kann.



2 Implementierung

2.1 Einleitung

Neben der Qualitdt der Proteinidentifikation ist die Reproduzierbarkeit der Ergebnis-
se, eines der grofiten Herausforderungen. Auf Basis des vorherigen Kapitels wird mit
Snakemake eine Pipeline generiert, die die wichtigsten Schritte von CRC-Rohdaten bis
hin zur Visualisierung der proteincodierenden Gene ausfithrt. Um die Reproduzierbar-
keit der funktionalen Module zu gewéhrleisten, miissen die Schritte immer identisch
sein. Die dafiir programmierte Pipeline ist als Snakefile implementiert. Das Snakefile
beinhaltet die Filterung und Aufbereitung der Daten. Um die Module zu berechnen,
wird der Heinz-Algorithmus verwendet, unter Beriicksichtigung von PPI-Netzwerken und
Gen-Ontologien. Die daraus resultierenden Ergebnisse werden durch das Tool eXamine
veranschaulicht und koénnen fiir weitere Forschungszwecke genutzt werden. Die genaue
Abfolge der Programme, innerhalb der Pipeline, kann in Abbildung nachvollzogen

werden.

2.2 Vorbereitung

Die Programme, die durch die Pipeline laufen, sind in verschiedenen Programmier-
sprachen geschrieben, daher miissen im Vorhinein Compiler und unterstiitzende Pro-
gramme installiert sein (im Anhang . Spezielle Programme, die insbesondere fiir die
biologischen Komponenten vorhanden sein miissen, werden durch ein Conda environment
[Inc17] abgedeckt. Die mitgelieferte environment.yml Datei muss im Vorhinein aktiviert
werden. Heinz (vgl. [Mohl14]) und eXamine (vgl. [Dinl4]) kénnen iber GitHub herun-
tergeladen werden. Um Heinz effektiv nutzen zu kénnen, muss Heinz als PATH Variable
eingesetzt werden. Eine Konfigurationsdatei (config file) ist implementiert, dadurch kén-
nen der Name des Experiments, das PPI-Netzwerk und die FDR festgelegt werden, ohne

das Snakefile &ndern zu missen.
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2.3 Erstellung und Umwandlung von Daten

Zwei oder mehr Gene kénnen unter Verwendung der Informationen ihrer zugewiesenen

funktionalen GO-Annotationen verglichen werden.

Die Gen-Ontologie (GQ) ist ein System zur Klassifizierung von Genen und deren Pro-
teinen. Die GO-IDs sind in einer Graphenstruktur hierarchisch organisiert (siehe Ab-
bildung . Jede GO-Annotation besteht aus einer Verbindung zwischen einem Gen
und einem GO-Term (z. B. Proteinbindung). Die GO-Terme sind in drei Kategorien
unterteilt. Die erste Kategorie beschreibt, welche molekularen Funktionen die Gene aus-
iiben. Die molekulare Aktivitéit eines Gens ist zum Beispiel durch die Bindung von DNA
definiert. Die Zweite Kategorie beinhaltet den biologischen Prozess den die Gene beein-
flussen. Der Prozess ist die zelluldre oder physiologische Rolle, die vom Gen ausgeiibt
wird, koordiniert mit anderen Genen. Dazu zdhlt zum Beispiel die oxidative Phosphory-
lierung. Und zum Schluss, zu welcher zelluliren Komponente sie zéhlen. Hier wird der
Ort in der Zelle beschrieben, in der das Genprodukt seine Funktion ausfiihrt, beispiels-
weise im Cytoplasma. Das ist notwendig, da viele Datenbanken verschiedene Definitionen
fiir die Funktionen der Gene und Proteine beinhalten. Durch die GO-Annotationen ist
die konsistente Beschreibung von Genprodukten in verschiedenen Datenbanken gegeben,

dadurch wird die Analyse durch Programme vereinfacht.
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Abbildung 2.1: Darstellung der GO-Hierarchie
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Es wird mit der R Bibliothek biomaRt |Stel7] eine grofie Vergleichsbibliothek von allen
Homo sapiens Genen, mit dazugehorigen GO-IDs, HGNC IDs (vgl. Abschnitt ,
Definitionen, und ob es sich um eine zellulire Komponente, molekulare Funktion oder
biologischer Prozess handelt, erstellt. BiomaRt ist die Schnittstelle zu BioMart Daten-
banken, die sowohl Ensembl als auch HGNC Annotationen unterstiitzt. Die Krebsdaten
liegen als Tabelle vor, die in Anhang [B| veranschaulicht wird. Aus der Tabelle werden
die gerade benétigten p-Werte und die Gene in HGNC Format extrahiert. Da die Gene
in der zu untersuchenden Datei als HGNC Format vorliegen, miissen die Ensembl IDs
in der ausgewéhlten STRING Datenbank (Abschnitt zu HGNC IDs iibersetzt
werden, damit dieses gematcht werden koénnen. Dies geschieht ebenfalls mit biomaRt.
Nach Reduzierung bleiben immer noch 327680 Verbindungen zwischen den Proteinen.
Die hier benutzte STRING Datenbank kann auf der STRING Website (Version siehe
[SM18]) heruntergeladen werden. Als Beispiel wurden die p-Werte fiir CMS3 vs CMS/,
und CMS2 vs CMS3 gewéhlt, da im Forschungsinstitut in Amsterdam ein besonderes
Interesse daran bestand. Um diese Daten fiir Heinz (Abschnitt verwendbar zu

machen, miissen jedoch einige Schritte zuvor absolviert werden.

2.4 Identifizierung funktionaler Module

Aus den gewonnenen p-Werten werden zwei Parameter berechnet, die fiir den funktionel-
len Score bendtigt werden. Dieser Score wird verwendet, um mit Heinz einen optimalen
Teilgraphen zu identifizieren. Die Parameter A\ und a werden mit der BioNet R Biblio-
thek und der dazugehorigen Funktion fitBumModel berechnet (vgl. Tabelle [Bei+10].
Diese Funktion berechnet die Parameter nach dem beta-uniform mizture model (BUM)),
fiir die gegebenen p-Werte [ML10].

Name Anzahl p-Werte lambda a log-likelihood
pval__CMS2__CMS3 7385 0.166  0.729 296.7
pval_CMS3__CMS4 7385 0.056  0.541 1567.4

Tabelle 2.1: Ergebnisse durch fitBumModel

Die BUM-Methode wurde eingefiihrt, um die p-Wert-Verteilung dahin gehend zu model-
lieren, dass eine Signal- und Rauschkomponente mit einbezogen wird. Die Signalkompo-
nente wird als B(a,1)-Verteilung angenommen, wéhrend die Rauschkomponente unter
der Nullhypothese gleichverteilt ist [Dit+08].
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Die Dichtefunktion ist gegeben durch
f@la, ) =2+ 1 =XNaz® P mit 0 <x<1,0<A<lund0<a< 1.

Die Herleitungen dieser Gleichung und Parameter kann in Pounds und Morris [PMO3]
nachgeschlagen werden. Dariiber hinaus bendtigen wir einen Schwellenwert (vgl. Ab-
schnitt FDR), der die falsche Erkennungsrate fiir die Interaktionswerte steuert.
P-Werte unter diesem Schwellenwert wurden als signifikant und positiv bewertet, wah-
rend diejenigen oberhalb des Schwellenwerts negative Werte erhalten. Je grofler also der
FDR, desto grofler ist der Umfang der erhaltenen Resultate, aber umso ungenauer ist

die Relevanz der erhaltenen Gene.
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Abbildung 2.2: Histogram und Q-Q-Plot mit CMS2 vs CMS3 p-Werte
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Abbildung 2.3: Histogram und Q-Q-Plot mit CMS3 vs CMS4 p-Werte

Neben der Berechnung der Parameter werden zwei Graphen geplottet. Zum einen ein
Histogramm und zum anderen ein Quantil-Quantil Plot (kurz: Q-Q-Plot) (siehe Abbil-
dung und . Das Histogramm auf der linken Seite stellt die Verteilung der p-Werte
in Abhéngigkeit der Dichte dar. Basierend auf der oben genannten Verteilung kann eine
Obergrenze des Rauschanteils durch den sogenannten m-Wert bestimmt werden. Der
m-Wert ist durch die blaue Linie dargestellt, dadurch erkennt man das Hintergrund-
rauschen im Netzwerk. P-Werte ohne Relevanz fiir das Modul werden dadurch veran-
schaulicht. Die rote Linie reprasentiert die Mischverteilung inklusive des Signalanteils.
Die p-Werte zwischen der blauen und der roten Linie stellen interagierende Proteine mit

einer hohen funktionellen Ahnlichkeit dar.

Auf der rechten Seite ist ein Q-Q-Plot abgebildet. Dieser stellt die Quantile zweier statis-
tischer Variablen gegeniiber, um ihre Verteilungen zu vergleichen. Grofle systematische
Abweichungen von der Diagonalen geben einen Hinweis darauf, dass sich die theore-
tische und empirische Verteilung voneinander unterscheiden [Eck16, S. 97]. Sowohl fiir
die CMS8 vs CMS/ p-Werte, als auch fir CMS2 vs CMS3 p-Werte ist dies nicht der
Fall.
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2.5 Zuordnung von GO-Annotationen zu Genen

Damit die GO-IDs abgebildet werden kénnen, bendtigt man deren Vorgéanger oder Nach-
folger. Diese werden durch das Bioconductor package GO.db bereitgestellt [Carl7]. Dar-
aus wird eine Tabelle (siehe Tabelle generiert. Jeder GO-ID wird, je nach Kategorie,
eine Liste von GO-ID Vorfahren zugeordnet (siehe Abschnitt [2.3). Zusammen mit der
groflen Vergleichsbibliothek von biomaRt und den HGNC Symbolen in der CRC-Tabelle
wird eine Datei erstellt, die die Zuordnung von den GO-IDs zu den jeweiligen Genen

beinhaltet. Sie wird spéter fiir das GO Term enrichment verwendet.

GO-ID ‘ Category ‘ GO-ID Ancestors
G0O:0003700 | molecular function | GO:0003677 GO:0003676 GO:0005488

Tabelle 2.2: Darstellung der Vorfahren mit GO.db

2.6 Analyse und Berechnung von Modulen

Heinz benotigt, um einen Teilgraphen zu erstellen, Knoten und Kanten. Die Knoten
sind durch die Gene in HGNC Format mit dazugehérigen p-Werten gegeben, die Kan-
ten durch die umgewandelte STRING Datenbank mit spezifischen Interaktionswerten,
die grofler 700 sind. Proteine, die miteinander in Verbindung stehen, werden bestimm-
te Werte zugewiesen. Bei Werten grofler 700 kann man sich sehr sicher sein, dass die
Proteine miteinander interagieren. Damit der Algorithmus einen Score berechnet, wer-
den die zuvor berechneten Parameter a und A iibergeben und ein selbst bestimmter
FDR (Abschnitt . Aus den drei Parametern, zusammen mit den p-Werten, wird
der Score berechnet, der fiir den Algorithmus benutzt wird. Dieser Algorithmus benutzt
ganzzahlige lineare Optimierung, um ein Teilgraph mit optimaler Wertung zu berechnen.
Es entsteht eine Datei (.hnz), die eine Liste von HGNC IDs mit dazugehorigem Score
beinhalten. Die Datei kann reduziert werden, da vielen Eintrdgen kein Wert zugewiesen
wurde. Dieser Schritt ist fiir grole Datenmengen von besonderer Bedeutung, da es mog-
lich ist, durch sukzessive Partitionierung des gesamten Netzwerkes, sich auf funktionell

relevante Submodule zu konzentrieren.

Um nun das erhaltene Teilnetzwerk mit den GO-Funktionen zu verbinden, wird das so-
genannte GO Term enrichment verwendet (sieche Tabelle[2.3). Das ist eine Technik zum
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Interpretieren von Gensétzen, indem sie die Gene anhand ihrer funktionellen Merkma-
le zuordnet. Zum Beispiel wird das Gen FAS als ein Rezeptor (G0O:0004872) klassifi-
ziert, dass an der Apoptose (GO:0006915) beteiligt ist und sich auf der Plasmamembran
(G0:0005886) befindet. Dabei wird die Uberreprisentation von bestimmten GO-Termen
ausgenutzt, damit nur die hdufigsten Terme, die den Genen zugeordnet wurden, infrage
kommen. Aus der generierten Datei (in Abschnitt und dem Teilnetzwerk werden mit-
hilfe von TopGO die 20 signifikantesten GO-Terme pro Kategorie ausgesucht. Das beruht
darauf, dass Proteine mit einer hohen funktionellen Ahnlichkeit eine héhere Wahrschein-
lichkeit haben, an denselben zellularen Prozessen beteiligt zu sein, sodass der Interaktion
zwischen ihnen eine hohere Prioritdt eingerdumt wird. TopGO ist ein GO-Term Analyse-
programm unter Berticksichtigung der GO-Hierarchie [Adr17]. Es gibt eine Vielzahl von
Methoden, um ein term enrichment mit GO durchzufithren. Die Methoden kdénnen je
nach Art des angewandten statistischen Tests variieren, hier wird die klassische Methode
mit dem exakten Fisher-Test verwendet [Upt92]. Dadurch werden nur die relevantesten

GO-Terme fiir die Gene ausgewihlt.

1D ‘ p-value ‘ Term
GO:0071320 | 4.4e-05

cellular response to cAMP

Tabelle 2.3: GO Term enrichment mit TopGO

Der nun erzeugte Teilgraph beinhaltet die signifikantesten Protein-Protein-Interaktionen,
um diese Ergebnisse zu veranschaulichen, miissen die Dateien fiir eXamine aufbereitet
werden. Das Tool eXamine benétigt ein spezielles Format, das in Abbildung darge-
stellt ist. Die Resultate aus eXamine werden in Kapitel |3| veranschaulicht. M6chte man
eine andere Visualisierungssoftware verwenden, erstellt das Snakefile ein Report mit den

Dateien aus Heinz und TopGO, die anderweitig verwendet werden koénnen.

15



2 Implementierung

go__and_ kegg.annotations

Identifier Category Score Symbol URL

GO:0000823 Function 0.00444 | inositol-1,4,5- | http://www.ami-
trisphosphate | go...

go__and_ kegg.links
GO0O:0006260 | NBN MCM2 SUPT16H RFCA4 ...

interaction.links

HSPA4 | HSP90B1

modules.annotations
Identifier | Category | Score | Symbol | URL

small Module 1 Small about:blank

modules.links
small | WARS

small | UTP14A
small | UBE2L6

protein.nodes

Identifier | Score Symbol URL
WARS 0.899199 | WARS http://www.ge-
necards..

Tabelle 2.4: Formate fir eXamine
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3 Resultate

3.1 Pipeline mit Snakemake

Die zuvor erlauterten Abldufe sind langwierig und umstédndlich umzusetzen. Dariiber
hinaus besteht das Risiko keine kongruenten Daten zu erzeugen und somit die Reprodu-
zierbarkeit zu verhindern. Daher ist die implementierte Snakemake Pipeline eine Wei-
terentwicklung der bestehenden Arbeit. Nur die Vorbereitung (vgl. Abschnitt muss
eigenhindig ausgefithrt werden. Die restlichen Schritte werden durch das Snakefile iiber-
nommen. Der Aufbau der Pipeline kann in Abbildung[3.1]nachvollzogen werden. Das hier
verwendete Snakefile ist genau fiir die hier verwendete Tabelle der Subtypen zugeschnit-
ten (siehe Anhang [B). An dem Snakefile miissten jedoch nur kleinere Verdnderungen
durchgefiihrt werden, wie zum Beispiel die Anderung der Konfigurationsdatei oder Mo-
difizierung der Zeilen, die ausgelesen werden sollen. StandardméBig fithrt Snakemake nur
Regeln aus, wenn die Ausgabedateien nicht vorhanden sind oder die Anderungszeit der
Eingabedateien erneuert wurde. Dadurch werden nicht alle Schritte erneut ausgefiihrt
und somit doppelte Arbeit verhindert. Es ist jedoch moglich eine erneute Ausfiihrung

aller Regeln zu erzwingen [KR12b).

Die Pipeline kann unter https://gitlab.cs.uni-duesseldorf.de/klau/BSc-thesis-

Snakemake-oncoproteomics/tree/snakemake| heruntergeladen werden.
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Abbildung 3.1: Aufbau der Snakemake Pipeline

3.2 Resultate bei eXamine

Von insgesamt 7385 proteincodierenden Genen bleiben am Ende der Pipeline unter 100

Gene tbrig. Diese kdnnen nun fiir eine weitgehende Analyse untersucht werden.

In diesem Fall liegt der Fokus auf dem Zusammenhang zwischen proteincodierenden
Genen und kolorektalen Karzinomen, denn die Mutation solcher Gene kann der erste
Schritt zur Krebsentstehung sein. Diese Veranderungen betreffen vor allem Gene, die
flir molekulare Schalter in verschiedenen Signalwegen agieren. Solche Schliisselproteine
sind zum Beispiel fiir die Regulation des Zellzyklus, der Apoptose oder der Zellteilung

zusténdig.
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3.2.1 Aligemeines

In Abbildung sieht man einen Teilgraphen mit 15 Genen, der die signifikantesten In-
teraktionen fiir CMSS8 vs CMS4 darstellt. Diese Gene besitzen verschiedene Funktionen,
die durch die GO-Annotation in drei verschiedene Kategorien eingeteilt worden sind,
entweder als zelluldre Komponente , molekulare Funktion oder biologischer
Prozess (C.3) (in dem Bild: Function, Component, Process). Je nach Interesse konnen
nun verschiedene oder alle Komponenten ausgewahlt werden, um die Zusammenhénge
zu veranschaulichen. Zu sehen ist dies auf Abbildung|C.5l Durch die Einfarbung kénnen
Strukturen erkannt werden, die hilfreich fiir die Krebsforschung sind. Dazu zéhlen zum
Beispiel die oben genannten Prozesse, wie Apoptose. Durch anklicken der Pfade oder
Gene konnen Informationen zu den Genen auf einer Website aufgerufen werden. Durch
eine Erhohung der FDR von 0.18 zu 0.2 (siche Abbildung ist bereits ein Zuwachs
von 23 auf 46 Gene zu erkennen. Eine maximale Anzahl von Knoten ist nicht durch
eXamine angegeben, jedoch ist eine Anzahl von iiber 100 Knoten uniibersichtlich und
beeinflusst die Berechnungszeit. Im nachfolgenden werden nur Gene betrachtet, die laut
Cancer Gene Census nachweislich in Verbindung mit Krebs stehen [SBC17|. Wiirde man
alle Gene betrachten, die in den Versuchspersonen mutiert sind, wiren fast alle Gene

betroffen, da Mutationen ein natiirlicher Prozess sind.

3.2.2 CMS2 vs CMS3

Bei CMS2 vs CMS3 (siehe und erkennt man das FABP2 Gen, es codiert fiir
ein Fettsdure bindendes Protein, das laut Hu u.a. [Hu+13] das CRC-Risiko beeinflusst.
Man findet es im Cytosol und es wird fiir die Verdauung eingesetzt. Durch weitere
Recherche auf der Website des National Cancer Instituts erkennt man andere Gene,
die eine Verbindung zu Darmkrebs besitzen. Im kleineren Teilgraph ist es nur
ATIC, im grofleren sind mehrere Gene présent, die in Beziehung mit kolorektalen
Karzinomen stehen. Diese Gene (CTNNB1, ATIC, CHEK2, MENT1) zeichnen sich durch
Reaktionen auf Medikamente aus. Anhand der Klassifizierung in Abschnitt wiirde
man hier APC und KRAS Mutationen vermuten.
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3.2.3 CMS3 vs CMS4

Auf Abbildung kann man zum Beispiel das Gen RANBP2 erkennen. Die Funk-
tion des proteincodierenden Gens ldsst sich rechts ablesen. Zum einen ist es fir die
RNA-Bindung und zum anderen fiir die SUMO-Transferase- Aktivitat zustdndig. Durch
weitere Untersuchungen stellt man fest, dass eine erhohte Expression von RANBP2 eine
Untergruppe von Darmkrebszellen davor schiitzt, mitotischen Zelltod zu erleiden, was
mit einer onkogenen Funktion tibereinstimmt [VGR16|. Welche Prozesse RANBP2 be-
einflusst und wo es zu finden ist, kann man in Abbildung (z. B. intrazelluldren
Transport) und Abbildung (z. B. zytoplasmatische Peripherie des Kernporenkom-
plexes) sehen. Andere bekannte Gene sind im STRING Netzwerk mit FDR 0.01 nicht
erkennbar. Vergroflert man jedoch den Umfang der Resultate, indem man die FDR, auf
0.02 erhoht, sind die folgenden proteincodierenden Gene vorhanden RBM10, FIP1L1,
EIF3E, ACSL3, PRKACA. Diese fiinf Gene stehen laut National Cancer Institut eben-
falls in Zusammenhang mit CRC. RBM10, FIP1L1, EIF3E sind beispielsweise fiir die
RNA-Bindung zustandig.

3.2.4 Vergleich von STRING mit anderen PPI-Netzwerken

Bekannte CRC-Marker, wie etwa APC, TP53, KRAS und BRAF, sind jedoch nicht
in den analysierten funktionalen Modulen vorhanden. Diese sind beispielsweise auf der

Website vom National Cancer Institut https://portal.gdc.cancer.gov unter Colo-
rectal einsehbar (siche Abbildung [3.2).

Betrachtet man die funktionalen Module von CMS2 vs CMS3 mit anderen PPI-Netz-
werken, stellt sich heraus, dass trotz verschiedener Netzwerke, 7 % der proteincodieren-
den Gene, bei allen drei Netzwerken identisch sind und 23 % Uberschneidungen zwischen
zwei Netzwerken existieren (vgl. Abbildung . Verglichen wurde die STRING Daten-
bank (mit Interaktionswerten gréfer 700) [SM18] mit der Human Protein Reference
Database (HPRD) [PGKO09| und iRefIndex [RMDO0S|. Die exakten Versionen sind unter
den daneben stehenden Links zu sehen. In den Schnittmengen sind jedoch nur zwei pro-
teincodierende Gene, die einen nachweislichen Effekt auf CRC haben (ATIC, CHEK2).
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Quelle: National Cancer Institute GDC Data Portal - https://portal.gdc.cancer.gov

Abbildung 3.2: Verteilung der am haufigsten mutierten Gene bei CRC mit Cancer Gene
Census

iReflndex STRING

Proteincodierenden Gene, die zwischen allen drei
Netzwerken identisch sind: RAP1B, RAPIA,
PDHA1, NOS2, LIMA1l, CPS1, COL4A5,
CHEK?2

Zwischen iRefIndex und HPRD: AGR2, AGR3,
APP, ATXN10, CD81, HSD17B10, ICAM3,
INPPL1, SH3BGRL3

Zwischen STRING und HPRD: PRKDC
Zwischen STRING wund iReflndex: AGRN,
ATIC, CPT1A, CUL4B, FABP2, HELLS,
HSP90B1, LAMBI1, LGALS4, ME1l, MPPI,
SLC25A12, SLC5A6, SRSF9, SUCLGI, TFF1

HPRD

O 65 Proteine FDR: 0.2

O 46 Proteine FDR- 02
O 44 Proteine FDR: 0.25

Abbildung 3.3: Vergleich der Gene verschiedener PPI-Netzwerke anhand der
CMS2 vs CMS3 p-Werte mit dhnlicher Grofie der Module
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Bei weiterer Betrachtung der alternativen PPI-Netzwerke (siche und , sticht
insbesondere HPRD (Abbildung heraus. Die Datenbank beinhaltet das zuvor er-
wahnte proteincodierende Gen TP53. Dieses Gen codiert das Tumorsuppressorprotein
p53. TP53-Mutationen sind in vielen Krebsarten vorhanden . In Abbildung
sieht man, wie hdufig das mutierte TP53-Gen in Versuchspersonen vorkommt. Anhand
der Abbildung erkennt man das TP53 folgende Prozesse mit beeinflusst, den pro-
grammierten Zelltod, Regulation der Apoptose und zelluldre Reaktion auf Medikamente.

Neben dem TP53 Gen sind noch weitere mutierte Gene im Graphen erkennbar (siehe
Abbildung [3.4)).
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Quelle: National Cancer Institute GDC Data Portal -https://portal.gdc.cancer.gov
siehe Abbildung

Abbildung 3.4: Verteilung der am héufigsten mutierten Gene bei
CMS2 vs CMS3 mit HPRD Datenbank und FDR 0.3
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3.2.5 Vergleich der GO-Terme zwischen STRING, HPRD und iReflndex

Nicht nur die Gene kénnen miteinander verglichen werden, sondern auch die GO-Terme.
Hier erkennt man, dass die Anzahl der Uberschneidungen zwischen den Netzwerken,
beziiglich der GO-Terme geringer ist, als zwischen den Genen (siehe Abbildung .
Durch TopGO besitzt jede Datenbank 60 signifikante GO-Terme, davon sind jedoch nur
vier Terme in allen Netzwerken identisch. Dabei féllt insbesondere der GO-Term cellular
response to drug auf, da dieser biologische Prozess ofter in Verbindung mit den zuvor

analysierten Genen auftaucht.

iReflnde STRING

GO-Terme die zwischen allen drei Netzwerken
identisch sind:

GO:1901605: alpha-amino acid metabolic process
GO:0035690: cellular response to drug
GO:0032238: adenosine transport

GO:0032245: regulation of purine nucleoside

transport

HPRD

Abbildung 3.5: Vergleich der selben PPI-Netzwerke aus Abbildung anhand der GO-
Annotationen
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4 Fazit

4.1 Weiterfiihrende Arbeit

Durch das Snakefile ist es nun moglich durch wenige Anderungen viele verschiedene
Experimente durchzufiihren. Das funktioniert schneller und vereinfacht den Prozess fir
fachfremde Personen. Die Resultate fiir die molekularen Subtypen kénnen nun fiir die
Forschung verwendet werden. Die Pipeline wurde auf alle Subtypen angewendet und
die Ergebnisse zur Analyse zum Onkoproteomik Laboratory nach Amsterdam geschickt.
Entweder sind bereits relevante Gene in den funktionalen Modulen erkennbar und es
konnen dadurch neue Erkenntnisse gewonnen werden oder es bedarf weiterer Analyse.
Dahin gehend konnte man, wenn benétigt, noch weitere Parameter &ndern beispielsweise
kann die FDR noch angepasst werden, als auch das Netzwerk, dass den Interaktionen
zugrunde liegt (hier zum Beispiel STRING) oder andere Onkoproteomikdaten benutzt
werden. Durch die weiterfiihrende Arbeit sollten hilfreiche Erkenntnisse fiir die Onkologie

gewonnen werden, um praventive und therapeutische Mafinahmen zu entwickeln.

4.2 Ausblick

Die vorgestellte Pipeline bietet eine schnelle und effiziente Analyse von Proteomikdaten,
jedoch kann das Snakefile noch weiter verbessert werden. Zum einen ist es fiir diesen
Fall spezifisch angepasst und es wird keine Parallelitdt fiir mehrere Experimente ge-
wihrleistet. Die Programme in Anhang [A] kénnten mit eingebunden werden, dadurch
wiirde man sicherstellen, dass die Pipeline problemlos durchlauft. Die Analyse von CRC
Modulen kann vereinfacht werden, indem man spezielle pathways mit einbaut. Diese
sind zum Beispiel als KEGG Pathway, auf der Website http://www.genome. jp/kegg/
unter Colorectal cancer, gegeben. Dadurch werden bereits analysierte Gene und Pfade,
die in Zusammenhang mit Darmkrebs stehen, bereitgestellt. Momentan ist es nur mog-
lich ein PPI-Netzwerk pro Durchgang auszuwéhlen, daher ist eine weitere Verbesserung,

mehrere PPI-Netzwerke pro Durchlauf verwenden zu kénnen. Neben den Verbesserungen
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4 Fazit

am Snakefile, ist ein Ausblick auf die Onkoproteomik in Zusammenhang mit den gene-
rierten Resultaten von Bedeutung. In Verbindung mit anderen PPI-Netzwerken sollten
sich signifikante Biomarker feststellen lassen, die fiir die weitere Analyse der funktionalen
Module wichtige Erkennungsmerkmale von Darmkrebs sind. Die weiteren Vertiefungen
sollten Anhaltspunkte auf die korrekte Aufteilung der kolorektalen Karzinome in CMS

liefern und somit eine einheitliche Klassifizierung von Darmkrebs-Subtypen.
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A Programme

o Miniconda 3

e GNU CH+ compiler

e GCC, the GNU Compiler Collection (base package)
e GNU Fortran compiler

e OpenJDK Development Kit

o JavaFX/OpenJFX 8

e GNU R package

o Python 3 (ist im Conda Enviornment enthalten)

« LEMON 1.3

« ILOG CPLEX (>= 12.0)

« OGDF
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Abbildung B.1: Teil der colorectal cancer (CRC) p-Werte
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Abbildung C.1: eXamine Grafik mit p-Werte: CMS3 vs CMS4, FDR: 0.01 und Da-
tenbank: STRING
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Abbildung C.2: eXamine Grafik mit p-Werte: CMS3 vs CMS4, FDR: 0.01 und Da-
tenbank: STRING mit farblicher Gruppierung der Funktionen
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Abbildung C.3: eXamine Grafik mit p-Werte: CMS3 vs CMS4, FDR: 0.01 und Da-
tenbank: STRING mit farblicher Gruppierung der Prozesse
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Abbildung C.5: eXamine Grafik mit p-Werte: CMS2 vs CMS3, FDR: 0.18 und Da-
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eXamine - CMS2 CMS3 26-1 IREF -
Score 360 360
= S Process Score
L
© cellular responseto cAMP 44E5
B3GNT6

O synaptic growth at neuromuscular jun... 2.5E-4

SEEULEL @ cellular responsetodrug 3264

] / O responseto cAMP. 7664

GALNTI2

Component  Process  Function

ERBB2IP
MPPL SH3BGRL3

HSD17B10

SYNPO —— SH3KBPL
o) SNRPA

Mccct / \\
D
INPPLL v IMMY N

suctsl 771N
/ KIAA1522 \ sz
H2AFY2
CPUA * Gmps
oy nwm
cnsx

RANGAPL
l UGoH
-

5 CMS2_CMS3_2e-1_IREF  CMS2_CMS3 2502 HPRD CMS2_CMS3_18e-2 STRING ~CMSL_CMS4_le-2 STRING CM

SERPINB}

Abbildung C.7: eXamine Grafik mit p-Werte: CMS2 vs CMS3, FDR: 0.2 und Daten-
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Abbildung C.8: eXamine Grafik mit p-Werte: CMS2 vs CMS3, FDR: 0.3 und Daten-
bank: HPRD mit Hervorhebung von TP53
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