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Summary

With microarray experiments and their analysis we understand the cellular processes. cDNA screens
measure the activity and the interactions of hundreds to thousands of genes. With gradual improvement
of the measurement and the techniques of analysis we conceive the mechanisms of the cell regulation
better. Current cancer reasearch has shown that gene expression data are strongly connected to the

survival time of cancer patients.

A Markov Chain Monte Carlo approch using the Cox regression model to predict survival times from
gene expression data is developed in this thesis. Afterwards a classification of the patients based on

the predicted survival time should be carried out.

A difficulty in the analysis of microarray data is the large number of genes measured compared to the
small number of patients typically available in clinical studies. To mitigate the problem we assume
that only a few genes have a strong influence on the survival time. Due to that we apply an a-priori-
distribution to ensure a sparse distribution of the regression parameters. This can be used to identify

relevant genes, which later could be used as targets for drug design.

Using Markov chain Monte Carlo simulations combined with a Bayesian approach the distribution of
the regression parameters is estimated. These can be used to predict the outcome of each individual

patient based on this microarray data.

The main advantage of this Bayesian approach is that it analyses the entire distribution of the survival
time. These survival time distributions are used to classify cancer patients into groups according to

their risk and, possibly later, recommend treatments based on this classification.

In this thesis, the applied methods are presented and explained. Furthermore, the feasability of the
method is tested on simulated data. Concluding this thesis the developed methods are applied on a

clinical dataset.
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1 Einleitung

In dieser Arbeit soll ein Verfahren entwickelt werden, dass auf Grund von Genexpressionsdaten ein-
zelner Patienten mit Hilfe des Cox-Regressions-Modells und Markov-Chain-Monte-Carlo-Simulationen
Vorhersagen zu deren Uberlebenszeit trifft und anschliefend eine Klassifikation auf Grund ihrer Uber-

lebenszeiten durchzufiihren.

Mit Microarray Experimenten und deren Analysen lassen sich Einblicke in die zelluldren Prozesse gewin-
nen. cDNA Screens messen die Aktivitdt und die Interaktionen von hunderten bis tausenden Genen. Die
sukzessive Verbesserung der Messtechniken und Analysen liefern neue Einsichten in die Mechanismen
der Zellregulation. So hat sich unter anderem in der Krebsforschung gezeigt, dass Genexpressionsdaten

Aufschluss iiber die Uberlebenszeit von Krebspatienten geben kénnen.

Eine Schwierigkeit bei der Analyse von Microarray-Daten sind die enorme Anzahl von gemessenen
Genen im Vergleich zu der geringen Anzahl von Datenpunkten (Patienten). Um die Probleme der
Hochdimensionalitdt zu umgehen wird davon ausgegangen, dass es nur wenige signifikante Regressions-
parameter gibt. Aus diesem Grund wird eine a-priori-Verteilung verwendet um die Regressionsparame-
ter des Modells auszudiinnen und so dafiir zu sorgen, dass nur sehr wenige Gene einen groffen Einfluss
auf die Uberlebenszeit haben. Dies kann dazu verwendet werden, um die relevanten Gene zu identifizie-
ren. Die so ausfindig gemachten Gene kénnten anschliefsend als Ziele fiir personalisierte Medikamente

dienen, die an das genetische Profil des Patienten angepasst sind.

Durch Markov-Chain-Monte-Carlo-Simulationen kombiniert mit einem Bayes’schen Ansatz werden
die Verteilungen der Regressionsparameter geschatzt, anschliefend werden diese dazu verwendet, die
Uberlebenszeit des individuellen Patienten auf Basis der entsprechenden Microarray-Daten vorherzu-

sagen.

Diese Methodik hat den Vorteil, dass sie es erméglicht, die gesamte Verteilung iiber die Uberlebenszeiten
zu analysieren. Diese Uberlebenszeitverteilungen werden anschliefend dazu verwendet um Krebspati-
enten in Risikogruppen einzuteilen um spéter eventuell auf Basis dieser Klassifikation Behandlungsme-

thoden empfehlen zu koénnen.

In dieser Arbeit sollen die verwandten Methoden vorgestellt und erldutert werden, anschliefend wird
die Funktionsweise der beschriebenen Methode an Hand eines simulierten Datensatzes getestet. Ab-

schlieffend wird ein realer klinischer Datensatz evaluiert und ausgewertet.






2 Grundlagen

Die in dieser Arbeit verwendeten reellen Daten wurden aus Genexpressionsexperimenten bei Krebs-
Patienten gewonnen. Um die folgenden Kapitel verstandlicher zu gestalten wird in diesem Kapitel
ein kurzer Uberblick iiber die Grundlagen der verwendeten Methoden gegeben. Des weiteren werden

die Themen Bayes’scher Riickschluss (Abschnitt sowie Regressionsanalyse (Abschnitt kurz

angesprochen.

2.1 Krebs

Unter Krebs versteht man in der Medizin einen malignen (bosartigen) Tumor. Im Gegensatz zu gutar-
tigen Tumoren wie Muttermalen und Fettgewtilsten (Lipome) kénnen maligne Tumore schwerwiegende

Krankheiten verursachen, die bis zum Tod des Patienten fiihren kénnen.

2.1.1 Entstehung

Krebs ist eine genetische Erkrankung. Krebs ist eine Krankheit, in der eine mutierte Zelle einen selek-
tiven Vorteil gegeniiber den normalen Zellen bekommt und sich auf Kosten ihrer Nachbarn vermehren

kann.
Eigenschaften, die Zellen krebsartiges Wachstum erlauben:

e Sie missachten die externen und internen Signale zur Regulation der Zellproliferation
e Sie sind in der Lage, Selbstmord durch Apoptose zu vermeiden

Sie umgehen programmierte Beschrankungen der Proliferation, indem sie replikative Alterung

(begrenzte Anzahl an Zellteilungen) und Diffferenzierung vermeiden

Sie sind genetisch instabil

Sie verlassen ihr Heimatgewebe

e Sie iiberleben und vermehren sich an fremden Stellen (metastasieren)

Bei der Krebsentstehung laufen mehrere Zyklen von Mutation ab. Zellen, die von einer Vorlauferzelle
abstammen, weichen anfangs nur leicht von der Norm ab. Nach und nach mutieren diese Zellen weiter.
Diese Mutationen kénnen ihr gegeniiber ihren Nachbarzellen einen Vorteil verleihen. Thre Nachkommen
werden so zum dominanten Zellen die ihren Nachbarzellen Nahrstoffe entziehen kéonnen und dadurch

im Wachstum behindern.
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Das Genom gesunder Zellen wird durch die Produkte verschiedener Gene vor Verdnderungen geschiitzt.
Mutationen in diesen Genen haben eine genetische Instabilitdt zur Folge. Diese erhdhte genetische
Instabilitéit erlaubt es Krebszellen Selektionshiirden, wie Mangel an Wachstumssiganlen oder Apoptose

zu uberwinden.

Die Mutation von Genen in unserem Koérper sind keine Seltenheit. Durch dufiere Einfliisse oder Fehl-
funktionen in der Zelle mutieren stédndig Zellen. Normalerweise sorgt das Reparatursystem der Zellen
dafiir, dass solche Mutationen behoben werden oder, wenn dies nicht mehr mdéglich ist, dass die Zelle

sich selbst zerstort.

Onkogene und Tumorsuppressor-Gene kommen in allen gesunden Korperzellen vor. Diese zwei Grup-
pen von Genen regulieren dort das Zellwachstum (Proliferation) und die Zellreifung (Differenzierung)
der Zellen. Onkogene kontrollieren das Zellwachstum und fordern dieses, Tumorsuppressor-Gene hin-
gegeben unterdriicken dieses. In gesunden Zellen herrscht ein ausgekliigeltes Gleichgewicht zwischen
Onkogenen und Tumorsuppressor-Genen. Gerét diese Balance zwischen Zellzyklus (Wachstum und Tei-
lung) und Zelltod aufser Kontrolle, so beginnt die Zelle unkontrolliert zu wachsen und sich zu teilen und
verdrangt so gesundes Gewebe. Abbildung zeigt den Vergleich der Zellteilung zwischen gesunden
Zellen und entarteten Krebszellen.

Normale Zellteilung Zellteilung bei Krebs

/A ./ \.
AT A LN )
B ue g
zeliselostmord Ung}emmte Vermehrung, sowie im-

mer gefahrlichere Mutationen

Abbildung 2.1: Vergleich des Verlaufs von normaler Zellteilung zur Zellteilung von entarteten Krebs-
zellen

2.1.2 Ursachen genetischer Veranderung

Man unterscheidet zwischen drei Gruppen von Karzinogenen (Krebserzeugern):

1. Chemische Substanzen

2. Viren
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3. Strahlung

Die am héaufigsten vorkommende Gruppe von Karzinogenen sind chemische Substanzen. Asbest, po-
lyzyklische aromatische Kohlenwasserstoffe, Benzol oder Nitrosamine (enthalten in Tabakrauch) sind
nur einige Beispiele fiir krebserzeugende Stoffe. Aber auch Aflatoxine (Schimmelpilzgifte) gehéren zu

diesen Karzinogenen.

Viren sind inzwischen auch dafiir bekannt, dass sie Krebs begiinstigen und auslésen kénnen. So ist
bekannt, dass Hepatitis-Viren Leberzellkrebs auslosen konnen und das Gebéarmutterhalskrebs (Cervix-

Carcinom) durch bestimmte Gruppen von Papillomaviren verursacht wird.

Die héufigste Strahlung, der der Mensch ausgesetzt ist, die bekannt dafiir ist, Krebs auslosen zu kénnen,
ist die Sonnenstrahlung. Diese kann im genetischen Code der Hautzellen Mutationen initiieren und
somit Hauttumore hervorrufen. Radioaktive Strahlung ist bekannt dafiir, ein Ausléser von Leukemie zu
sein. Die Nobelpreistragerin Marie Curie ist ein prominentes Opfer der von Strahlung hervorgerufener
Leukédmie (Blutkrebs).

2.1.3 Therapiemoglichkeiten

Aufgrund der Vielfalt von Krebserkrankungen gibt es keine allgemein wirksame Behandlung. Hinzu
kommt, dass die moglichen Therapiemdéglichkeiten stark von der Lokalisation des Karzinoms sowie von
dessen Entwicklung und Ausbreitung abhéngen. In den folgenden Abschnitten sollen nur vier der am
héaufigsten angewandten Behandlungsmethoden beschrieben werden. Weitere Behandlungsmethoden,
die hier keine weitere Erwéhnung finden, sind unter anderem die Immuntherapie, die Hemmung des

Blutgefafswachstums und die Behandlung mit Hormonpréaperaten..

Operative Entfernung

Handelt es sich beim diagnostizierten Karzinom um einen lokal ortbaren Tumor, so kann dieser in
vielen Fallen mit Hilfe eines operativen Eingriffs entfernt werden. Bei diesen Eingriffen wird der Tumor
an sich, sowie umgebendes Gewebe chirurgisch entfernt. Sollte der Tumor bereits Metastasen gebildet
haben, ist die vollstdndige Entfernung meist nicht mehr méglich. Unter Metastisierung versteht man die
Ausbreitung eines Tumors iiber die urspriingliche Region hinweg. So entstehen neben den Primértumor

ortlich differenzierte Sekundartumore.

Zytostatika

Zytostatika sind Substanzen, die das Zellwachstum und die Zellteilung hemmen. Sie werden in der
Chemotherapie verwendet um das Zellwachstum sowie die Zellteilung der Krebszellen zu stéren und

so eine weitere Ausbreitung des Tumors zu verhindern.

Zytostatika blockieren Stoffwechselvorgéinge der Zellteilung und des Zellwachstums, dadurch schadigen

sie vor allem Krebszellen, denn diese weisen eine hohere Geschwindigkeit bei der Zellteilung auf als
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gesunde Zellen. Da Zytostatika aber nicht so selektiv sind und nicht nur Krebszellen beeintréachtigen,
kommt es zu Nebenwirkungen der Behandlung. Fast immer werden Haarwurzelzellen aufgrund ihrer
hohen Reproduktion geschédigt. Neben dem daraus resultierenden Haarausfall leiden die Patienten
oft unter Erbrechen sowie einer Verminderung der weifsen und/oder roten Blutkorperchen im Blut
(Knochenmarksdepression). Zytostatika werden vor allem bei der Behandlung von Tumoren verwendet
die sich iiber mehrere Korperregionen ausgebreitet haben, Beispiele hierfiir sind Leukédmien, Lymphome

sowie Tumore die bereits Metastasen gebildet haben.

Strahlentherapie

Bei der Strahlentherapie werden vorwiegend hochenergetische Strahlen (Gammastrahlung und Rontgen-
strahlung) verwendet um Tumore zu verkleinern oder komplett zu zerstéren. Hierbei wird mit Hilfe der
Strahlung das genetische Material der bestrahlten Zellen zerstort oder soweit geschidigt, das sich die
Zelle nicht weiter teilen kann. Hierbei wird ausgenutzt, dass Tumorzellen empfindlicher auf die Strah-
lung reagiert als normale Zellen, da die Reperaturmechanismen schlechter arbeiten als in gesunden
Zellen. Hierbei gilt ebenso wie bei Zytostatika, dass eine Schidigung der umliegenden normalen Zellen
nicht ausgeschlossen werden kann. Deshalb behandelt man den Patienten in einer Strahlentherapie in
einer Reihe von Sitzungen, wodurch gesundes Zellgewebe die M&glichkeit hat sich zu regenerieren. Eine
Strahlentherapie kann besonders gut bei soliden Tumoren sowie in Kombination mit der Verabreichung

von Zytostatika eingesetzt werden.

Targets fiir Drug Design

Eine weiter noch in den Kinderschuhen steckende Methode zur Krebsbehandlung ist das silencing von
bestimmten Genen. Hierunter versteht man das gezielte ausschalten der Expression von bestimmten
Genen. Die Publikation von Kim et al. [Kim03| beschreibt, wie der RNA Interferenz (RNAi) genannte
Mechanismus in Pflanzen und Tierzellen dazu verwendet wird, um bestimmte Gene von der Expression

auszuschlieflen.

Chi et al. zeigen in ihrer Publikation |CCW™03|, dass die fiir das Ausschalten verantwortlichen dop-
pelstrangigen small interfering RNA (siRNA) dufierst genspezifisch sind und keine unbeabsichtigte

Nebeneffekte in den Zelllinien hervorrufen.

So konnte diese Methode des gene silencing dazu verwendet werden, gezielt Gene auszuschalten die fiir
die Entwicklung von Krebszellen verantwortlich sind oder deren Vermehrung unterstiitzen. Experimente
in dieser Richtung wurden bereits erfolgreich durchgefiihrt, so haben Liu et al. [LYST04] durch siRNA
gezielt Brustkrebstumorzellen an ihrer Proliferation (Zellteilung) gehindert und die Apoptose (Zelltod)

induziert.

Dies zeigt, dass es fiir die praktische Entwicklung von entscheidender Wichtigkeit ist, Onkogene sowie

Tumorsupressor-Gene zu identifizieren.
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2.2 Genregulation

Der molekularbiologische Prozess durch den in der Zelle bestimmt wird, wann und wie stark Gene
aktiviert werden, nennt man Genregulation. Hierbei interagieren DNA, RNA, Proteine und andere
Substanzen, um Gene in bestimmten Mengen zu exprimieren oder deren Expression zu unterdriicken.
Die hinter der Genregulation steckenden Mechanismen sind &ufserst komplex und ihre Darstellung
wiirde den Rahmen dieser Diplomarbeit {iberschreiten. Deswegen soll hier nur kurz der grundlegende
Ablauf der Genexpression beschrieben werden. Anschlieffend wird die experimentelle Methode beschrie-

ben, mit der die Daten der Genexpression gewonnen werden kénnen.

2.2.1 Genexpression

Genexpression bezeichnet die Auspragung der, in Genen codierten, genetischen Information. So wird

im allgemeinen die Genexpression in drei Schritten beschrieben:

1. Transkription
2. Translation

3. Postranslationale Modifikation

Neben den aufgezéhlten Schritten hat der Genlocus ebenso einen Einfluss auf die Ausprigung der
genetischen Information. Der Genlocus ist die physikalische Lage eines Gens. Da die DNA im Zellkern
nicht linear sondern stark gefaltet ist, konnen bestimmte Bereiche des Chromosoms nicht exprimiert

werden wenn die DNA nicht in einer bestimmten Konformation vorliegt.

Soll die Information, die sich auf einem bestimmten Bereich des Chromosoms (Gen) befindet, expri-
miert werden, so wird zu erst mit Hilfe der RNA (Ribonukleinsidure) die gewiinschte DNA Sequenz

enzymatisch in eine komplementidre mRNA (messenger RNA) kopiert.

Anschlieftend wird die erhaltene mRNA benutzt, um die darin erhaltenen genetischen Informationen in
ein entsprechendes Protein zu synthetisieren. Nachdem das Protein vollstandig synthetisiert ist, muss
es noch in seine aktive rdumliche Konformation gebracht werden. Hierzu besitzt die Zelle spezielle

Proteine, die Chaperone, die dem synthetisierten Protein bei der Faltung helfen.

Fiir eine detaillierte Beschreibung der Genregulation empfehle ich [Kni06].

2.2.2 DNA-Microarrays

Die DNA-Microarray-Technolgie wird verwendet, um ein quantitatives Maf fiir die Expression von Ge-
nen zu erhalten. Die in dieser Diplomarbeit verwendeten realen Genexpressionsdaten wurden mit Hilfe
von Oligonukleotid-Arrays gewonnen. Deswegen soll hier nur auf dieses Verfahren eingegangen werden.

Weitere Information zu dem verwendeten Datensatz befinden sich in Abschnitt[5.2.1]
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Um die Expression der Gene einer Zelle festzustellen, misst man die mRNA-Menge (messenger RNA).
der einzelnen Gene. Hierbei geht man wie folgt vor. Zu erst extrahiert man aus den Zellen die mRNA.
Anschliefend wird die mRNA in ¢cRNA (complementary RNA) umgeschrieben, die beispielsweise mit

Floureszenzfarbstoffen markiert wird.

Im zweiten Schritt gibt man dann die cRNA auf die Oligonukleotid-Arrays. Diese Arrays bestehen aus ei-
ner Oberflache, auf die Oligonukleotide angebracht sind, so genannte Spots. Gibt man nun die mit Flou-
reszenzfarbstoffen markierten cRNA auf diese Oberfliche, so hybridisieren die cRNAs mit ihren komple-

mentéren Oligonukleotiden. Diese Hybridisierung findet unterschiedlich haufig statt.

Nachdem die unhybridisierten cRNA Stiicke entfernt wurden, scannt man, iiblicherweise mit einem
Laser, das Array und detektiert hierbei die Itensitdten der Floureszenzfarbstoffe. Dadurch erh&lt man
die an den Oliogonukleotid-Spots hybridisierten cDNA-Mengen. Anschliefsend werden die Signale noch
normalisiert. Abbildung zeigt ein Bild eines solchen Arrayexperiments. Hier sicht man deutlich die

unterschiedlichen Intensitdten der Oliogonukleotid-Spots.
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Abbildung 2.2: Beispiel eines cDNA Microarrays. Umso intensiver der Spot, desto mehr cDNA hybri-
disierte.

2.3 Bayes’'scher Riickschluss

Unter Bayes’schen Riichschluss versteht man eine statistische Methode mit Hilfe dieser, von Stichpro-
ben oder Beobachtungen auf die zugrunde liegende Wahrscheinlichkeitsverteilung geschlossen werden

kann.

2.3.1 Bayes’ Theorem

Das Bayes’ Theorem (Gleichung (2.1])) erlaubt die Umkehrung von Schlussfolgerungen. Dies ermdglicht
es aus Stichproben oder Beobachtungen auf die zugrunde liegende A-Posteriori-Wahrscheinlichkeit zu

schlieRlen.
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Fiir zwei Ereignisse A und B gilt demnach:

P(A|B) = —— =~ (2.1)

Hierbei ist:
e P(A) die A-Priori-Wahrscheinlichkeit fiir das Ereignis A und

e P(B|A) die Wahrscheinlichkeit fiir das Ereignis B unter der Bedingung, dass A eingetreten ist

und

e P(B) die A-Priori-Wahrscheinlichkeit fiir das Ereignis B.

Dadurch wird der Bayes’scher Riickschluss zu einem fundamentalen Teil von simulationsbasierten Ver-
fahren wie der Gruppe von Monte-Carlo-Simulationen. Bei diesen Verfahren wird versucht, analytisch
komplexe Fragestellung durch Simulationen dieser zu beantworten. So ist es oft moglich, ein bestimm-
tes Experiment zu simulieren ohne die zugrunde liegenden Mechanismen zu kennen. Anschliefsend wird
versucht, durch die Ergebnisse der Simulationen auf die zugrunde liegenden Mechanismen zu schlie-

Ren.

Ein Beispiel hierfiir waren die Berechnung der Gewinnwahrscheinlichkeit, mit einer bestimmten Poker-
hand. Die Berechnung der Wahrscheinlichkeit mit einer gegebenen Hand zu gewinnen, ist ein kombinato-
risch dufSerst schwer zu 16sendes Problem. Es ist aber durchaus moglich eine Pokerpartie am Computer
zu simulieren. Um nun mit Hilfe eines Monte-Carlo-Ansatzes die Gewinnwahrscheinlichkeit zu ermitteln,
simuliert man einfach eine sehr hohe Nummer von Pokerpartien und kann an Hand der resultierenden

Ergebnisse auf die gesuchte Gewinnwahrscheinlichkeit zuriick schliefsen.

Fiir eine detaillierte Beschreibung des in dieser Diplomarbeit verwendeten Markov-Chain-Monte-Carlo-
Verfahrens siche Kapitel [3]

2.4 Regressionanalyse

Die Regressionsanalyse ist ein statistisches Analyseverfahren. Es wird benutzt, um die Beziehung ei-

ner abhiingigen Variable Y und einer oder mehreren unabhingigen Variablen @ = {zg,--- ,z,} zu
finden.
Ist ein Satz von Merkmalen @ = {xg,--- ,z,} gegeben, so ist das Ziel, eine Funktion f(7Z') zu finden,

die den Fehler der Abbildung von 7 auf Y minimiert.

Kombiniert man nun die Regressionsanalyse mit statistischen Modellen, kann man dadurch Vorhersagen
iiber den zukiinftigen Verlauf oder Riickschliisse auf die Beziehungen der Variablen Y und x machen.

Die Verwendbarkeit hangt sehr stark von dem verwendeten Modell ab.

Diese Regressionsmodelle bestehen normalerweise aus einer Gleichung (Gleichung (2.2)) welche die

gegebenen Merkmale 7 = {z¢,---,2,} mit den Regressionsparametern 9 = {bo,- - ,0,} verkniipft.
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Die Qualitét solch eines Regressionmodells, das heifit wie gut das Modell die gegebenen Daten abbildet,

hangt sehr stark von der Wahl des Regressionsmodels ab:

—

f(@)y=72x 96 (2.2)

Die grundlegende Problemstellung ist nun die Regressionsparameter zu schitzen. Um die Regressions-
parameter moglichst gut zu schétzen, bedient man sich den unterschiedlichsten Methoden. Beispiele
hierfiir sind das Minimieren des quadratischen Fehlers, der Maximum-Likelihood-Schétzer oder die

Methode des Bayes’schen Riickschlusses.

Eine detaillierte Beschreibung des verwendeten Cox-Regressionsmodells in Kombination mit dem Bayes’schen
Riickschlusses befindet sich in Abschnitt 4.1

2.5 Details zur Implementierung

Da Markov-Chain-Monte-Carlo-Simulationen im allgemeinen und der Hybrid-Monte-Carlo-Algorithmus
im speziellen sehr rechenintensive stochastische Methoden sind, musste bei der Wahl der Programmier-
sprache vor allem auf die Geschwindigkeit Riicksicht genommen werden. Aus diesem Grund fiel die
Wahl auf die prozessornahe Programmiersprache C+-. Ein weiterer wichtiger Aspekt der fiir C++
sprach, war die Mdglichkeit zur Objektorientierung. Als Compiler wurde der freie Compiler gec be-

nutzt.

Der Sourcecode der zugrunde liegenden Markov-Chain-Monte-Carlo-Algorithmen wurde der Markov-
Chain-Monte-Carlo-Toolbox von Daniel Ritter [Rit07] entnommen. Die Implementation der Regressi-
onsanalyse, die benotigten Module fiir Dateneingabe und Datenausgabe, sowie die mathematischen
Verfahren wurden wahrend der Diplomarbeit implementiert. Bei der Implementierung wurde darauf
geachtet, dass die Funktionen moglichst effektiv und performant implementiert werden. Vor allem bei
den Zielfunktionen des Hybrid-Monte-Carlo-Algorithmus musste sehr darauf geachtet werden, keine
unnotigen Aufrufe und Deklarationen zu benutzten, da diese Funktion mehrere hundert Millionen mal

aufgerufen wird und mafgeblich die Performanz der Anwendung beeinflusst.

Die Berechnungen wurden auf einem 8 Prozessor Linux Cluster mit 32 GB RAM durchgefiihrt.
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Wie bereits erwéhnt, kénnen Monte Carlo Simulationen benutzt werden, um analytisch schwer 16s-
bare Probleme numerisch zu l6sen. Um solch kombinatorisch schwer zu lésende Probleme zu ana-
lysieren, wiederholt man das Experiment dessen Losung ermittelt werden soll, um durch die beob-
achteten a-posteriori-Wahrscheinlichkeiten mit Hilfe des Satzes von Bayes die erwarteten a-priori-
Wahrscheinlichketen zu erhalten. Fiir eine weiterfithrende Einfiihrung siehe [AdFDJ03]. In den folgen-
den Abschnitten werde ich auf die zwei grundlegenden Bestandteile einer Markov ChainMonte Carlo
Simulation eingehen, dieMonte Carlo Integration (Abschnitt und die Markovketten (Abschnitt

53).

3.1 Monte Carlo Simulation

Um den Erwartungswert E[f(6)] berechnen zu kénnen, generiert man Stichproben (Samples) 6,

t = 1,...,n, von der zu untersuchenden Verteilung p(.). Der Erwartungswert kann anschliefend mit

BIfO) =~ 3" f(60) (3.1)

berechnet werden.

Dies bedeutet, dass der Erwartungswert von f(6) durch den Erwartungswert der Stichproben () ge-
schatzt wird. Das Gesetz der groffen Zahlen besagt, dass bei Unabhéngigkeit der Stichproben von der
Verteilung p(.) mit Erhéhung der Stichprobenanzahl n auch die Genauigkeit des geschétzten Erwar-
tungswertes E[f(0)] steigt. Die Pramisse der Stichprobenunabhéngigkeit kann vernachléssigt werden,
wenn die Stichproben unter bestimmten Bedingungen gezogen werden. Eine Moglichkeit, solche Stich-

proben zu generieren, ist eine Markovkette mit p(.) als stationérere Verteilung.

Eine genaue Darstellung der Sampling Algorithmen befindet sich in Kapitel

3.2 Markovketten

Die Darstellung und Erlduterung von Markovketten in diesem Abschnitt ist weit davon entfernt, voll-
stdndig und umfassend zu sein. Fiir eine weiterfithrende und detailierte Einfiihrung in das Thema
Markovketten empfehle ich Kapitel 4, [Gam97].
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Markovketten sind eine Klasse von stochastischen Prozessen. Die wichtigste Eigenschaft von Mar-
kovketten ist, dass bei einer Markovkette n-ter Ordnung die Wahrscheinlichkeit fiir das Eintreffen
eines bestimmten Ereignisses nur von den n vorhergegangenen Zustidnden abhingt. Im Falle einer
Markovkette 1. Ordnung heifit das, dass das zukiinftige Ereignis #/*! nur von dem gegenwirtigen Zu-
stand 2! abhingt. Dabei ist es fiir die Vorhersage von z‘*! unwichtig, ob die gesamte Vorgeschichte

{:ct*”, Lttt :ct} , n € N oder nur das vorhergehende Ereignis 2! bekannt ist.

Eine zeitlich diskrete (¢ € {0,1,2,...,n}) Markovkette mit einem endlichen Zustandsraum (S =
{61, ...,0m}) n-ter Ordnung wird wie folgt definiert:

POUD|90 gt= 90 = pplt+D|p®) glt=1)  glt=nt1)y (3.2)
Die Gleichung beschreibt, dass die Wahrscheinlichkeit, dass das Ereignis ¢; eintritt, nur von den n

vorhergegangenen Ereignissen abhangt.

Im Falle einer Markovkette 1. Ordnung reduziert sich die Gleichung (3.2 auf

PO |90 9® 9O = pglttD)g®)y, (3.3)

Im folgenden Absatz werden Zustédnde und Stichproben als Synonyme verwendet. Solch eine Markov-
kette besitzt eine Ubergangswahrscheinlichkeit 7(.) mit der sie zum nichsten Zustand iibergeht. In
unserem Fall gehen wir von einer homogenen Markovkette aus, das heifit, dass die Ubergangswahr-
scheinlichkeit 7(.) unabhéngig von der Zeit t ist. Wie von Gilks et al [GRS96] beschrieben, vergisst
solch eine Markovkette ihren Startzustand und konvergiert zu einer einzigartigen stationdren Vertei-
lung k(.). Die Zustédnde der Markovkette sind unabhéngig von dem Initalzustand 0@ und der Zeit ¢.

Mit zunehmender Zeit ¢ verhalten sich die Zustinde #®) wie Stichproben der stationiren Verteilung

Das bedeutet, dass die generierten Zustande der Markovkette benutzt werden konnen, um den Erwar-
tungswert E[f(6)] zu schitzen, da 6 sich nach der Verteilung k(.) verhilt.

3.3 Sampling Algorithmen

In Abschnitt wurde gezeigt, dass sich, mit Hilfe einer Markovkette, die eine stationére Verteilung
k(.) angenommen hat, welche der gewiinschten Verteilung p(.) entspricht, der Erwartungswert E[f(6)]
berechnen ldasst. Um einen Richtwert zu erhalten, nach wie vielen Iterationen eine Markovkette kon-
vergiert ist, werden mehrere Markovketten mit unterschiedlichen Initalwerten gesatertet. Anschlieffend

wird verglichen, nach wie vielen Iterationen sich die erzeugten Werte annéhern.

In den néchsten Abschnitten beschreibe ich den Metropolis-Hastings-Algorithmus (3.3.1) und den
Hybrid-Monte-Carlo-Algorithmus (3.3.2]) die benutzt werden kénnen, um eine Markovkette mit den

gewiinschten Attributen zu erstellen.



[SLN N M

© 00w N o

10

11

3.3. Sampling Algorithmen 29

3.3.1 Metropolis-Hastings-Algorithmus

Um Stichproben von der gewiinschten Verteilung p(6) zu ziehen, wird zuerst ein Stichprobenkandidat

von einer Vorschlagsverteilung (Proposal Distribution) mit der Dichte 7(8®+1|9(®)) gezogen.

Der Kandidat wird dann mit der Wahrscheinlichkeit

(8]0 := min {1, ]M} (3.4)

akzeptiert. Wenn der Kandidat akzeptiert wird, geht die Markovkette in den néchsten Zustand g(t+1)
iiber. Wird der Kandidat abgelehnt, bleibt die Markovkette im Zustand 6®). 7 ist die Anzahl der
Zeitschritte Uber die die Markovkette iteriert.

Algorithmus 1 : Metropolis-Hastings vgl. Neal [Nea96], Seite 26

Initialize §(*)

t+—0

while t < 7 do

Sample 6 from m(.|0(")

Sample uniform (0,1) random variable U

1, pOmO00) )
b0 (@)

if U < « then
‘ 9(+1) — g/ new point 0 accepted */

a — min(

else

L p+1) 9(1‘/)/* new point 0 rejected */
Output : 6+

t—t+1

Die Vorschlagsdichte 7(.|8)) kann jeder arbitréiren Form entsprechen und dennoch ist p(6) die statio-

nére Verteilung der Markovkette. Fiir die mathematische Herleitung siehe [Kad06].

Wie in Abschnitt angenommen, wird die Markovkette unabhangig ihrer Initialwerte zu ihrer sta-
tionéren Verteilung p(6) konvergieren. Ist dies der Fall, spricht man von Irreduzibilitiat der Markovket-
te.

Beispiel LQ-Prior

Der hier beschriebene Metropolis-Hastings-Algorithmus, wurde angewedet um Samples von dem so-
genannten LQ-Prior (3.5) zu generieren. Abbildung [3.1(a)| zeigt einen Plot des LQ-Priors mit den
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Abbildung 3.1: Plot der originalen a-priori-Verteilung die als Zielfunktion fiir den den Metropolis-
Hastings-Algorithmus @ dient und der Dichteplot der erstellten Stichproben

Parametern s = 0.5 und ¢ = 1.0.
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Es wurden mit Hilfe des Metroplolis-Hastings-Algorithmus 10 Stichproben gezogen. Die Akzeptanzrate
der Markovkette belief sich auf ~ 78%. Ein Plot der Dichte der gezogenen Stichproben ist in Abbildung

3.1(b)| abgebildet.

Es zeigt sich hier sehr deutlich der fiir die Zielfunktion charakteristische Peak um den Ursprung von
z. Es fallt auf, dass die Hohe des Peaks der Stichprobenverteilung etwas kleiner ausfallt als die des
Peaks der Zielfunktion. Das kann darauf zuriickgefithrt werden, dass nicht genug Stichproben gezogen
wurden. Erhoht man die Anzahl der gezogenen Stichproben auf etwa 107 — 108, so gleicht sich die Hohe
des Peaks immer mehr der der Originalfunktion an. Werden nur wenige hundert Stichproben gezogen,
so ist der Peak deutlich zu erkennen, die Héhe des Peaks hingegen ist deutlich unterhalb der Hohe der

Originalfunktion.

Komplexere mehrdimensionale Funktionen

Ein grofter Nachteil des Metropolis-Hastings-Algorithmus ist das random walk behavior. Der Aus-
druck zufdlliger Lauf bezieht sich hier auf die Generierung des Markovkette. In unserem Fall heifst
das, dass der Funktionsraum um den aktuellen Wert untersucht wird. Das bedeutet, dass der gesam-

te Funktionsraum durchlaufen wird, dafiir aber eine sehr hohe Anzahl von Iteration notwendig ist.
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Wie bereits erwdhnt, sind sogar fiir einfache, 1-dimensionale Funktionen wie den LQ-Prior mehre-
re Millionen Iterationen (Stichproben) notwendig, um den Funktionsraum angemessen zu durchque-

remn.

Bei komplexeren Funktionen wie der bananenférmigen Funktion N (y|wz, o) N (x|w, 1) zeigt sich dieses
Verhalten noch deutlicher. Abbildung [3.2] zeigt, wie die gewiinschte Funktion aussehen wiirde nach
10000 Iterationen des Metropolis-Hastings-Algorithmus. Hier kann die charakteristische Bananenform
deutlich erkannt werden. Reduziert man hingegen die Stichprobenanzahl auf wenige Hundert, so kommt

die Bananenform nicht deutlich zum vorschein.
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(a) 1000 Iterationen durch den Funktionsraum der Ba- (b) Contour-Plot der Bananenfunktion
nanenfunktion

Abbildung 3.2: 10000 Iterationen durch den Funktionsraum der Bananenfunktionsowie ein Contour-
Plot der Bananenfunktion .

Abbildung zeigt nur 100 Iteration durch den Funktionsraum der Bananenfunktion. Man sieht
hier deutlich das random walk behavior, so dass die Markovkette nach 100 Iteration noch nicht geniigend
zur Zielfunktion (Bananenfunktion) konvergiert ist. Dieses Verhalten macht den Algorithmus fiir viele
Anwendungen zu einer dufserst schlechten Wahl (fiir eine genaue Analyse siehe Chen et al. [CQL]). Des

weiteren bewegt sich die Akzeptanzrate nur noch im Bereich 30 — 35%.

Um dieses random walk behavior zu vermeiden, wurden der Hybrid-Monte-Carlo-Algorithmus entwi-
ckelt, der dieses Verhalten vermeidet, indem er Ideen aus den Hamilton-Formalismus verwendet und die
Hamilton-Energiefunktion benutzt. Im folgenden Abschnitt werde ich die zugrundeliegenden Ideen er-

kldren und auf den daraus entstandenen Hybrid-Monte-Carlo-Algorithmus eingehen.
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Abbildung 3.3: Jeweils 100 Iteration mit Metropolis-Hastings |(a)| und dem Hybrid-Monte-Carlo-
Algorithmus @

3.3.2 Hybrid-Monte-Carlo-Algorithmus

Der Hybrid-Monte-Carlo-Algorithmus wurde 1987 von Duane et al. entwickelt [DKPR&7|. Er be-
dient sich Ideen der Molekiilbewegungstheorie, um das random walk behavior des Metropolis-Hastings-

Algorithmus einzuschrénken.

Man nehme an, dass wir von einer Wahrscheinlichkeitsverteilung p(0) o exp(—E(0)),0 = (01,--- ,6,) €
R Stichproben ziehen wollen und E(6) eine beliebige Energiefunktion ist. Man kann jede Verteilung

7(#) in solch eine Energiefunktion durch
E(0) = —logp(0) (3.6)

tiberfithren. Es sei erwihnt, dass die Zielverteilung niemals 0 sein darf, da — log(0) = occ.

Neben der Energiefunktion fiihrten Dueane et al. noch die sogenannten Impulsvariablen p = (p1,- -+ , pn) €

R und die kinetische Energie K(p) ein:

K(p) = Z 2m.’ (3.7)
i=1 '

wobei m; die Masse, die mit der Impulsvariablenkomponenten p; assoziiert ist. In dieser Diplomarbeit
sei der Einfachheit halber angenommen, dass immer m; = 1 gilt. Nun erhalten wir mit der Hamiltoni-

schen Funktion
H(9,p) = E(0) + K (p), (3.8)
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die Gesamtenergie unseres Systems.

Die Idee des Hybrid-Monte-Carlo-Algorithmus ist es, den Sampling-Vorgang in zwei Schritte zu un-
terteilen. Im ersten Schritt werden gleichverteilte Stichproben von 6 und p gezogen, wobei die Ge-
samtenergie H (6, p) konstant bleibt. Dieser Schritt variiert dann die Gesamtenergie H (0, p), wahrend
fiir & und p Stichproben gezogen werden. Der erste Schritt ermdéglicht es, grofse, Schritte durch den
Funktionsraum zu machen, wiahrend der zweite Schritt es ermoglicht, jeden Ort am Funktionsraum zu

erreichen.

Der erste Schritt wird ausgefiihrt durch Simulation der Hamiltonschen Mechanik mit Variation der
Zeit T.

9 _ OH _ pi
dT_api_mi

dpi . OH o E
dr ~ 00; b (3.10)

Die Gleichungen ((3.9) und (3.10)) beschreiben, wie sich der Zustand unseres Systems veréndert.

Im zweiten Schritt werden mit Hilfe des Gibbs-Sampling |[GGA™93| Stichproben von den Impulsvaria-
blen p mit p(p) x exp(—K(p)) gezogen. Ich verzichte hier auf eine genaue Beschreibung des Gibbs-
Sampling-Algorithmus, da dieser fiir das Verstéandnis nicht unbedingt von Néten ist. Fiir eine ausfiihr-
liche Beschreibung des Gibbs-Sampling-Algorithmus siehe die Verdffentlichungen von Gelfand et al.
[GS90, [IGHRPS90].

Theoretisch sind die Hamiltonschen Dyamiken vollstéandig stetig, praktisch kann man ihnen aber nicht
exakt folgen. Deshalb betrachten wir die Dynamiken immer nach diskreten Zeitschritten A7 Hier
kommt die Leapfrog-Diskretisierung zum Einsatz. Bei der Leapfrog-Diskretisierung wird zunéchst ein
diskreter Zeitschritt der Grofse 7 als Halbschritt fiir p; vollzogen. Anschliefend wird ein ganzer Schritt

fiir 6; durchgefiihrt, gefolgt von einem weiteren Halbschritt fiir p;:

(T+5) (1) OE(0
Lop *=p =3 09<(T))
(T+5)

2. 6;+6 = ez— + EP’LTi

(t+e) _ (7+5) OE(0
3. pl-T ‘ = pP; i %86(7'(4»2)
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Algorithmus[2|zeigt die Leapfrog-Diskretisierung fiir L Leapfrog-Schritte mit e > 0.

Algorithmus 2 : Leapfrog Diskretisierung vgl. Neal [Nea96], Seite 56

Input : Starting point (6, p), stepsize € > 0 and number of steps L > 1.
e 0E(0)

P Pi—= 35 pg, Vi

for j =0 to L do

0; — 0; + €p; Vi
¢ OE(0 .
P pPi— 3 (%gz) Vi

e OE(0 .
PFPi—Q%i)VZ

Der vollstiandige Hybrid-Monte-Carlo-Algorithmus, einschlieflich des Gibbs-Sampling fiir die Impuls-
variablen, wird in Algorithmus [3] beschrieben. Die Kombination von stochastischen Vorgdngen und
Grundlagen des Metropolis-Hastings- Algorithmus fiihrt zu einer besseren Durchquerung des Zustands-

raums.

Algorithmus 3 : Hybrid-Monte-Carlo vgl. Neal [Nea96]|, Seite 56
Initialize 6

t—0

while ¢t < 7 do

Sample pp(t) from N (0, m;)Vi

7

Carry out L leapfrog steps with stepsize € starting at state (Q(t),p(t)). Store resulting candidate
state in (0, 7).

a — min(1, exp(—(H(0,p) — H(8W,p1))))

if U < « then

‘ 6(t+1) — § /x new point # accepted */
else

L 941 — 9() /% new point 0 rejected */
Output : 9+
t—t+1

Der folgende Abschnitt vergleicht am Beispiel der bananenférmigen Funktion N (y|wz, o) N (z|w, 1) den
Metropolis-Hastings- mit dem Hybrid-Monte-Carlo-Algorithmus und zeigt dessen Vorteile auf.

Die bananenférmigen Funktion N (y|wz, o) N (z|w, 1)

Am Beispiel der bananenférmigen Funktion N (y|wz, o) N (z|w, 1), einer zweidimensionalen Normalver-
teilung NV sieht man sehr schon, welche Vorteile der Hybrid-Monte-Carlo-Algorithmus gegeniiber dem
Metropolis-Hastings- Algorithmus hat. So sieht man, wie sich beim Hybrid-Monte-Carlo-Algorithmus
(Abbildung schon nach nur 100 Iterationen die charakteristische Bananenform der Funktion ein-
stellt, wiahrend beim Metropolis-Hastings-Algorithmus (Abbildung noch nichts zu erkennen ist.
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Das bedeutet, dass der Hybrid-Monte-Carlo-Algorithmus deutlich schneller zur gewiinschten Zielfunkti-
on konvergiert. Dies ist ein entscheidender Vorteil bei dieser Anwendung, da wie sich zeigt, die Laufzeit
ein kritischer Faktor bei komplexeren Funktionen ist. Dieser Vorteil wird aber durch die bendtigten
Leapfrog-Schritte leider ins Gegenteil gekehrt. So wurde in diesem Beispiel mit 1000 Leapfrog-Schritten
gerechnet, was eine deutliche Erhéhung der Laufzeit zu folge hatte. Aus diesen Griinden habe ich mich

in dieser Arbeit fiir den Hybrid-Monte-Carlo-Algorithmus entschieden.






4 Relevanzbestimmung von Genen und

Uberlebenszeitvorhersage

Ein grundlegendes Ziel dieser Diplomarbeit ist es, Gene zu identifizieren, die einen signifikanten Einfluss
auf die Uberlebenszeit von Patienten mit Krebserkrankungen haben. Hierzu wird das Cox-Regressionsmodell
benutzt um die Uberlebenszeiten moglichst genau zu beschreiben. Ein entscheidender Schritt ist die

Schéitzung und Optimierung der Regressionsparameter.

Im folgenden werde ich das verwendete Regressionsmodell (Abschnitt , die Vorgehensweise bei
der Schitzung der Regressionsparameter (Abschnitt 4.2)) sowie die Vorhersage der Uberlebenszeiten
(Abschnitt beschreiben.

4.1 Das Cox Regressionsmodell

Die Cox-Regression ist ein statistisches Regressionsmodell welches zur Modellierung von Uberlebenszei-
ten und Ausfallzeiten benutzt wird, [Cox72]. Es basiert auf dem Prinzip der Hazardrate oder Hazard-
funktion. Basis fiir das Regressionsmodell sind n-dimensionale Einfluffvektoren die beobachtet werden
konnen. In dieser Arbeit bestehen die Einflussvektoren aus den Genexpressionsdaten der einzelnen

Patienten.

Uberlebenszeitmodelle werden typischerweise auf drei verschiedene Arten beschrieben, die Survivor-
Funktion, die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion und die Hazardfunktion oder Hazardrate (vergleiche
hierzu Kalbfleisch [KR80]).

Der Vektor © = (x1, ..., z,,) beschreibt in allen drei Gleichungen die Genexpressionsdaten der Patienten.
0 = (01, ...,0,) ist der Vektor der Regressionsparameter, die es zu bestimmen gilt. Die Regressionspara-
meter f entsprechen in unserem Fall den Gewichten der einzelnen Gene. Dies bedeutet, wie stark der
Einfluss eines einzelnen Gewichtes auf die Uberlebenszeit des Patienten ist. Wobei z; < 0 Verlingerung

und x; > 0 Verkiirzung der Lebenszeit bedeutet.

4.1.1 Hazardfunktion

Die Hazardfunktion (Gleichung (4.1))) beschreibt das eigentliche Cox-Modell bestehend aus dem Ein-

flussvektor  sowie den Regressionsparametern (Gewichte) 6. Sie spezifiziert das Risiko, dass ein Patient,
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der bis zum Zeitpunkt ¢ iiberlebt hat, im Intervall [t;¢ 4+ At] stirbt. Wobei At — 0 gilt. Man spricht

hier auch von spontanem Ausfallrisiko.

At|z,0) = Xo(t) el (4.1)

Fiir die Baseline Hazardfunktion (4.2) gilt + = 0, wodurch die Funktion nur noch abhéngig von der
Zeit t ist. Sie beschreibt das Ausfallrisiko fiir die gesamte Population unabhéngig von den individuellen

Einflussvektoren.

A(H]0,0) = Xo(£)el?0) = No(t) (4.2)

In unserer Anwendung gehen wir von einer Stufenfunktion mit fiinf Abschnitten aus. Die Stufenbreite
ist % der maximalen Beobachtungszeit der Patienten die im Datensatz erfasst sind. Es wurde die Stu-
fenfunktion gewahlt, da deren notwendige Integration numerisch einfach und sehr schnell zu berechnen
ist. Abbildung zeigt ein Beispiel solch einer baseline-Hazardfunktion (griin) sowie die Survivor-
Funktion (rot) und die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion (blau) des Cox-Modells. Die Stufenhohen
der Funktion werden wihrend des Optimierungsprozesses angepasst und sozusagen von den verfiigha-
ren Patientendaten gelernt. Im Kapitel [1.3] gehe ich detaillierter auf den Lernprozess der Gewichte

eln.

4.1.2 Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion

Die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion der Uberlebenszeit (Gleichung (4.3)) gibt die Wahrscheinlichkeit

an, mit der ein Ereignis (z.B. Tod /Riickfall eines Patienten) zum Zeitpunkt ¢ eintritt.
t
Ptk ) = 20 e exp |~ [ xa(u) (43)
0

Im Unterschied zur Hazardfunktion muss nicht bekannt sein ob das Ereignis eingetreten ist oder nicht.
Die Dichtefunktion gibt somit zu jedem Zeitpunkt ¢ die Eintrittswahrscheinlichkeit des Ereignisses

al.

4.1.3 Survivor-Funktion

Die Survivor-Funktion (Gleichung (4.4)) beschreibt den Fall, dass ein Ereignis bis zum Zeitpunkt ¢
noch nicht eingetreten ist. Auf die Uberlebenszeitanalyse bezogen heift es, dass ein Patient bis zum
Zeitpunkt ¢ iiberlebt hat. So kann durch Integration der Dichtefunktion (4.3) gezeigt werden, dass die

Survivor-Funktion wie folgt dargestellt werden kann:

exp(0,z)

F(tlz,0) = exp [— /0 "No(w) du] (4.4)
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Abbildung 4.1: Ein Beispiel fiir die baseline-Hazardfunktion (griin) sowie die Survivor-Funktion (rot)
und die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion (blau) des Cox-Modells.

4.2 Schatzung und Optimierung der

Regressionsparameter

Um den Regressionsparametervektor 6 zu schéitzen und zu optimieren, geht man wie in [KR80| be-
schrieben vor und bildet aus den partiellen Likelihood-Funktionen der zensierten und der unzensierten
Daten einen gemeinsamen Likelihood. Der Datensatz eines Patienten gilt dann als zensiert, wenn der
Zeitpunkt des interessanten Ereignisses (Tod) unbekannt ist. Dies ist in klinischen Studien der Fall,
wenn ein Patient friithzeitig aus der klinischen Studie austritt oder die Studie endet. Ist dies der Fall,
ist bei diesen Patienten nicht der Todeszeitpunkt bekannt, sondern die Untergrenze der Uberlebenszeit,
bis zu der der Patient iiberlebt hat.
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4.2.1 Die Likelihood-Funktion

Durch Kombination der Survivor-Funktion (Gleichung (4.4))) und der Wahrscheinlichkeitsdichtefunkti-
on (Gleichung erhélt man die Likelihood-Funktion des zugrunde liegenden Datensatzes.

L
L) o< [ £tD)2D,0)170 p(tD)]2D) 9)>” (4.5)
j=1

Der Parameter ) (6U) € {0,1}) dient zur Kennzeichnung, ob die Uberlebenszeit von Patienten i
zensiert ist oder nicht. Ist die Uberlebenszeit eines Patienten zensiert, bedeutet dies, dass bei diesem
Patienten nur eine Dauer bekannt ist in der er nicht gestorben ist, also seine minimale Uberlebens-

zeit.

50) 5U) =1 Daten zensiert (4.6)
8U) =0 Daten nicht zensiert '

Dies stellt sicher, dass zensierte Patienten nur durch die Survivor-Funktion in die Likelihood-Funktion
eingehen, da der Einfluss der Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion durch den Parameter §¢) = 1 neutra-
lisiert werden. Dies ist notig, da fiir die zensierten Patienten der Zeitpunkt des Todes nicht bekannt
ist, jedoch die minimale Uberlebenszeit. Genau umgekehrt verhilt es sich mit den nichtzensierten
Patienten. Diese beeinflussen die Likelihood-Funktion nur durch die Wahrscheinlichkeitsdichtefunkti-

on.

4.2.2 Die a-priori-Verteilung

Um spéater mit Hilfe des Bayes’ Theorem auf den Parameter riickzuschliefen, verwenden wir eine
a-priorie Verteilung um die Regressionsparameter auszudiinnen. Da der zu optimierende Regressions-
parametervektor hochdimensional ist nehmen wir an, dass nur sehr wenige Gene relevant fiir die Uberle-
benszeitvorhersage sind, d.h. dass nur sehr wenige Regressionsparameter deutlich ungleich 0 (|6,| < 0)
sein sollen. Um dies zu gewéhrleisten, bendtigen wir eine a-priori-Verteilung p(f) der Regressionspa-
rameter, die den Fall, dass wenige Gene deutlich ungleich 0 sind, dem Fall, dass viele Gene deutlich

ungleich 0, vorzieht.

Um dies zu erreichen, wurde folgende Warhscheinlichkeitsdichtefunktion verwendet:

p(6) ox exp [—q L |a:|q] (47)

Fiir einen Wert von ¢ = 1 erhélt man die Laplace-Verteilung sowie die Normalverteilung fiir einen Wert

= 2. Bei dieser Anwendung wird die a-priori-Verteilung mit ¢ < 1 parametrisiert.
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Fiir den 2-dimensionalen Fall (6 = {6, 62}) verhélt sich die Gleichung wie in Abbildung [4.2 zu sehen
ist. Man sieht hier deutlich, dass sich die Wahrscheinlichkeiten 0 annéhern, wenn sich mindestens einer
der beiden Parameter dem Wert +1 néhert.

Abbildung 4.2: p(0) fiir den 2-dimensionalen Fall, mit den Parametern ¢ = 1.0 und s = 0.3

4.2.3 Schatzung des Parametervektors

Um den Parametervektor der Cox-Regression zu schitzen, wird nun die Verteilung iiber die Regressi-
onsparameter betrachtet. Diese Verteilung p(6|D) kann mit Hilfe des Bayes’schen Theorems berechnet

werden.

e D, = Uberlebenszeiten,
e D, = unklassifizierte Genexpressionsdaten und

e D = Trainingsdaten bestehende aus D, und D,
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Wendet man nun das Bayes’sche Theorem an, erhélt man:

p(Dy| D, 0)p(Dz|0)p(0)

p(0|D) = (D)

(4.8)

Unter der Annahme, dass die Genexpressionsdaten D, statistisch unabhéngig von den Regressionspa-
rametern 6 sind (p(D,|0) = p(Dy)), ergibt sich im néchsten Schritt:

p(Dm) )
p(D)

p(0|D) = p(Dy|Dz,0) - p(0) (4.9)

Als a-priori-Wahrscheinlichkeitsverteilung fiir den Parametervektor 6 verwende ich die in Abschnitt
beschriebene Wahrscheinlichkeitsverteilung. Da die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen p(D,)
und p(D) unabhéngig von # sind, kénnen diese vernachléssigt werden. Damit ergibt sich nach weiterer

Vereinfachung:

p(0|D) o< p(Dy|Dx, 0)p(0). (4.10)

Die Gleichung p(Dy|D,,6) entspricht unserer Likelihood-Funktion Setzt man nun die Gleichungen
(4.7) und (4.5) in die vereinfachte Form des Bayes’schen Theorems (4.10)), so erhdlt man die gewtinschte
a-posteriori-Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber die Regressionsparameter 6 in Abhéngigkeit von den

Trainingsdaten D.

Nun setzt man die a-priori-Wahrscheinlichkeiten (Gleichung fiir p(f) ein und multipliziert diese
tiber die einzelnen Regressionsparameter 6. Anschliefsend ersetzt man die Gleichung p(D,|D,,6) durch
die kumulierte Likelihood-Funktion (Gleichung (4.5))) und erhélt nach dadurch Gleichung (4.11]).

Q L . o A
p(8|D) = H H (tD|20), )-89 p20) |0 )3 (4.11)
=1 7j=1

Die Verteilung wird nun benutzt, um von ihr mit Hilfe des Hybrid-Monte-Carlo-Algorithmus (Ab-
schnitt [3.3.2)) Stichproben zu ziehen, die dann einen Aufschluss iiber den Regressionsparametervektor

0 geben.

4.3 Integration des Hybrid-Monte-Carlo-Algorithmus

Um unsere Maximum-Posterori-Funktion p(6|D) mit dem Hybrid-Monte-Carlo-Algorithmus zu verwen-
den, muss sie in den negativen logarithmischen Raum iiberfithrt werden. DAs Gleichungsystem (4.12)

zeigt die einzelnen Schritte, um die Form — log [p(f|D)] zu erhalten.
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Q L
—log [p(6|D)] = — log H Hf @20, 9)1=8Y p(d)|(0) g)o?”
=1 7=1
Q 1 L ‘ ' ' ‘
= Z {q |6; \q} + » —log [ (9|2 9)1_60)} — log [F(t(])]:):m,ﬁ)é(])}
=1 7j=1
Q L
=y [ 16; ‘Q} Z log [ (tD|z 9)} (1— 09 —log [F(t(j)m(j)’g)} )
=1 =1

(4.12)

Des weiteren benotigen wir die partiellen Ableitungen nach den Regressionsparametern 6,,, um sie
bei der Diskretisierung des Leapfrog-Algorithmus zu verwenden. Gleichung (4.13]) zeigt die partielle
Ableitung nach ;.

signum

L t
op6|D) e (b Z 5 / (t)dt 05, 25) zi5) — (1 — 5@))95” (4.13)
7=1

_ —q)p. a2 Ve
90, s~ 116

Die folgenden Abschnitte zeigen zwei Erweiterungen des Hybrid-Monte-Carlo-Algorithmus , die in
dieser Anwendung sich als sehr niitzlich erwiesen haben. Zum Einen ein sich verdnderndes ¢ und zum

Anderen die selbst lernende Schritthohe fiir unsere Baseline-Stufenfunktion.

4.3.1 Gamma-Verteilung fiir ¢

Um eine moglichst gute Traversion durch den Funktionsraum zu erreichen, ist es hilfreich, bei der
Diskretisierung des Hybrid-Monte-Carlo-Algorithmus verschieden grofte Schritte zu gehen. Dies wur-
de realisiert, indem die Schrittgrofe e zufillig von einer Gammaverteilung gezogen wird. Gleichung
(4.14) zeigt die Gamma-Funktion, die Teil der Gammaverteilung ist. Sie ist eine Erweiterung der
Fakultatsfunktion auf alle positiven reellen Zahlen. Die Gammaverteilung selber ist eine Ver-
allgemeinerung der Exponential-Verteilung und damit eine kontinuierliche Wahrscheinlichkeitsvertei-

lung.

I'(z) = /000 t"le~tdt (4.14)

fla)=<{ L@ - (4.15)
0
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Abbildung zeigt ein Beispiel fiir eine Gammaverteilung. Es wird eine Gammaverteilung benutzt,
da die gezogenen Zufallswerte nur positiv sein kénnen, was fiir den Hybrid-Monte-Carlo-Algorithmus

eine notwendige Vorraussetzung ist.

o |
- p=2.0; b=1.0
p=2.0; b=2.0
p=1.0; b=1.0
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Abbildung 4.3: Beispiel fiir die Wahrscheinlichkeitsdichte der Gammaverteilung mit verschiedenen Pa-
rametern

4.3.2 Gamma-Verteilung fiir das Ziehen der
baseline-Hazard-Schritthohen

Da wir in unserem Regressionsmodell die Schritthohen der baseline-Hazard-Funktion ebenso als Re-
gressionsparameter ansehen, miissen sie nach dem Hybrid-Monte-Carlo-Algorithmus ebenso generiert
werden. Um nur Schritthéhen von h > 0 zu erhalten, werden sie ebenso von einer Gammaverteilung
gezogen. Abbildung zeigt ein Beispiel der Gammaverteilung von der die Schritthchen zufallig gezo-
gen wurden. Hier kann man sehr gut sehen das sich die meisten gezogenen Werte im Bereich von 0.0
bis 0.2 befinden. Die sich anpassenden Schritthéhen haben den grofen Vorteil, dass sie das spontane
Ausfallrisiko \g(t) wiahrend der Beobachtungszeit genauer modellieren und sozusagen durch den ver-
wendeten Datensatz gelernt werden und sich durch den Hybrid-Monte-Carlo-Algorithmus selbsténdig

anpassen.
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Abbildung 4.4: Ein Beispiel fiir die Gammaverteilung aus der die Schritthéhen des Baseline Hazard
gezogen werden.

4.4 Verteilung der Uberlebenszeiten

Um nun eine Verteilung der Uberlebenszeiten gemif den von der Markovkette generierten Regressions-
parameter zu erhalten, beniitzt man die Regressionsparameter eines jeden Schrittes der Markovkette
um damit einen Wert fiir die Uberlebenszeit zu erzeugen. Die Uberlebenszeiten wurden mit Hilfe
des Acceptance-Rejection-Verfahren von der Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion des Cox-Modells (Glei-
chung ) generiert. Das verwendete Acceptance-Rejection-Verfahren wird im Anhang néaher

erlautert.

F(t,0) = Ao(t) e exp [—ew’@ / t Ao(u) du] (4.16)
0

Man erhilt eine Verteilung iiber die Uberlebenszeiten eines jeden Patienten. Diese kann anschliefend
mit den tatséichlichen Uberlebenszeiten verglichen werden und es kénnen Parameter der Wahrschein-

lichkeitsverteilung wie Standardabweichung und Varianz berechnet werden.






5 Ergebnisse

Um die grundlegende Funktionalitit der vorgestellten Methode zu zeigen, wurde zunéchst der simulierte
Datensatz SIMULATE untersucht. In den folgenden Abschnitten werde ich die Attribute des Daten-
satzes beschreiben (Abschnitt und anschliefend die gewonnenen Ergebnisse (Abschnitt &
zeigen. Abschnitt beschreibt abschliefsend die Erkenntnisse bei der Auswertung des NEURO-
BLASTOM Datensatzes.

Da das Sampling mit Hilfe des Metropolis-Hastings-Algorithmus keine verwertbaren Ergebnisse er-
brachte und die Markovketten zu keinem Zeitpunkt konvergierten, soll in dieser Arbeit nur auf die
Ergebnisse des Hybrid-Monte-Carlo-Algorithmus eingegangen werden. Das Versagen des Metropolis-
Hastings-Algorithmus lésst sich durch die Hochdimensionalitdt und Komplexitidt der Funktion sowie

des bereits beschriebenen random walk behaviors des Algorithmus erklaren.

5.1 Der SIMULATE Datensatz

Um ein proof-of-concept zu haben, wurde ein Datensatz mit vereinfachten Merkmalen erstellt. Er
besteht aus dhnlich vielen Patienten sowie Genexpressionsmessungen wie sie bei einem realen Datensatz

zu erwarten sind, enthélt aber deutlich weniger Rauschen.

Um die Funktionalitdt des Analyseansatzes zu iiberpriifen, wurden die Genexpressionsdaten vereinfacht.
Bei der Simulation der Genexpressionsdaten wird davon ausgegangen, dass nur das erste gemessene
Gen einen Einfluss auf die Uberlebenszeit hat. Der simulierte Genexpressionswert z; der den Einfluss
des ersten Gens bestimmt, wurde normal verteilt mit dem Erwartungswert 0.6 sowie —0.6 und der
Varianz 0.5 generiert. Die Genexpressionswerte fiir die Gene 2, ..., 7400 wurden normalverteilt mit dem
Erwartungswert 0 und der Varianz 0.5 generiert. Die Uberlebenszeiten wurden nach der Wahrschein-
lichkeitsdichteverteilung des Cox-Regressions-Modells (Gleichung (4.3))) simuliert. Als Parametervektor
wurde 6 = (1,0, ...,0) und Aco, = 0.18 angenommen. Die Patienten unterliegen einer gleich verteilten
Zensur in dem Zeitintervall [0, 10] Jahre. Sollte der Zeitpunkt der Zensur auftreten bevor der Patient
stirbt, so wird der Patientendatensatz als zensiert markiert und der Zeitpunkt der Zensur gespeichert.
Andernfalls wird der Zeitpunkt des Todes gespeichert. Von den 240 simulierten Patienten sind 124 Pati-
enten der Zensur unterworfen, was einem Anteil von 51.67 % entspricht. Werte in dieser Grofenordnung

sind auch bei reellen Datensatzen zu beobachten.

Der Datensatz wurde dann geteilt in einen Trainingsdatensatz und einen Validierungsdatensatz. Der

Trainingsdatensatz enthélt 160 Patienten und der Validierungsdatensatz die verbleibenden 80 Patienten.
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Bei den nachfolgenden Ergebnissen wurde mit dem Trainingsdatensatz gearbeitet, um eine spéatere

Validierung mit dem Validierungsdatensatz zu erméglichen.

5.1.1 Konvergenz der Markovkette

Um festzustellen ob eine Markovkette konvergiert ist, gibt es keine allgemein giiltige Vorgehensweise.
Um zu ermitteln wann eine Markovkette ausreichend konvergiert ist, wurden mehrere Markovketten mit
unterschiedlichen Initalwerten gestartet und verglichen, nach wie vielen Iterationen sich die erzeugten
Werte annéherten. In unserem Anwendungsbeispiel hat die Erfahrung gezeigt, dass nach etwa 300 —
800 Schritten der Markovkette davon ausgegangen werden kann, dass diese ausreichend konvergiert

ist.

Es ist nicht moglich auf Grund der Akzeptanzrate auf die Giite der Markovkette zu schliefsen. So wurden
die besten Ergebnisse mit dem SIMULATE Datensatz mit Ketten erreicht, die eine Akzeptanzrate

zwischen 12% und 35% aufwiesen.

Fiir die a-priori-Verteilung (Gleichung (4.7)) wurden die Parameter ¢ = 1.0 und s = 0.1 verwendet. Es
wurden 500 Leapfrogschritte (L) ausgefiihrt und 5000 Iterationen durchgefiihrt, wobei ein burn-in von
500 Schritten verwendet wurde und somit die ersten 500 Schritten verworfen wurden. Die Werte fiir
die Schrittgrofe e der Diskretisierung wurden von einer Gammaverteilung (Gleichung ) mit den
Parametern b = 2 und p = 2.0 x 10™* gezogen. Die gezogenen Werte von e haben ihren Mittelwert bei
€ = 1.0 x 10~* mit einer Varianz o2 = 5.0 x 107°. Als Initialwert wurde 0 fiir alle Regressionsparameter

der Gene gewahlt sowie 0.18 fiir die initialen Werte der Baseline-Hazard-Stufen.

Die Wahl der Schrittgrofse € hat sich als die entscheidende Schwierigkeit herausgestellt. So fiihrt ein
zu grofes € zu einer schnellen Konvergenz (oft in den ersten 20 Schritte), dariiber hinaus werden aber
anndhernd alle folgenden Schritte zuriickgewiesen da die Kette sozusagen aus ihrem Optimum heraus
springt. Ein zu klein gewéhltes e fithrt dazu, dass die Kette niemals konvergiert und die gesampelten
Werte fiir die Regressionsparameter sich nicht signifikant von ihrem Initialwert 0 entfernen. Neal et
al. [Nea96|] schlug in seiner Arbeit einen variables e vor. Dies wurde bereits durch die zufillig gezo-
genen Werte nach der Gammaverteilung fiir € beriicksichtigt. In seiner Arbeit geht Neal noch einen
Schritt weiter und schldgt vor, dass sich das ¢ mit der Laufzeit der Kette reduziert. Dies erlaubt
dann in einem nahezu optimalen Ort im Funktionsraum eine Feinabstimmung. Diese Idee wurde im-
plementiert, indem man die Parameter der Gammaverteilung fiir € nach dem Burn-In so verdndert,
dass die gezogenen Werte etwa um den Faktor 5 — 20 kleiner sind als die Werte fiir € zu Beginn der
Markovkette.

Diese Verénderung fiihrte zu deutlich besseren Ergebnissen der Markovkette wie in den Abbildungen 5.1

zu sehen ist. Eine Aufstellung der verwendeten Parameter befindet sich im Anhang[B.2]

Bei vorherigen Markovketten war die Varianz der gezogenen Werte sehr hoch. Um dieses iiberméfige
springen der Werte zu verringern, wurde auferdem die Massen der Hamiltonischen Energiefunktion

reduziert, was ein ruhigeres und stationéreres Verhalten zur Folge hatte.
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Die Abbildung zeigt den Verlauf der Markovkette fiir die Regressionsparameter 81 bis 6. Hier wird
deutlich, dass 6; sich wie erwartet nach dem Burn-In deutlich vom Ursprung entfernt hat. Hingegen

verbleiben #2 und f3 nahe bei seinem zu erwartenden Wert #o = 3 = 0 und bewegen sich um den

Ursprung.
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Abbildung 5.1: Verlauf der von der Markovkette gezogenen Werte fiir 61 0 und 63 Es ist
deutlich zu sehen, dass sich der Parameter #; deutlich von den anderen abhebt und

seinen Mittelwert nahe 61 ~ 0.7 hat.

5.1.2 Bestimmung der Regressionsparameter

Abbildung zeigt den Boxplot der Regressionsparameter #; bis #1p. Man sieht hier klar, dass sich
der Parameter 6 deutlich von den anderen abhebt und seinen Mittelwert nahe 61 ~ 0.7 hat. Dass
der errechnete Mittelwert nicht exakt dem Erwarteten entspricht, kann auf den Einsatz der a-priori-
Verteilung zuriickgefithrt werden. Die a-priori-Verteilung bestraft Werte deutlich ungleich 0 fiir die
Regressionsparameter und driickt somit den Wert in Richtung #; — 0. Die gesampelten Werte der

Regressionsparameter 2 und 63 befinden sich um 0, wie es zu erwarten war.

In Abbildung [5.2 sieht man sehr deutlich, dass die gezogenen Werte eine sehr kleine Standardabwei-
chungen aufweisen. Tabelle zeigt die berechneten Mittelwerte und Standardabweichung (o) der

Regressionsparameter 6 bis 6.

Fiir die Parameter 011 bis 07400 zeigt sich ein d&hnliches Verhalten wie fiir 65 bis 01¢. So konnte gezeigt
werden, dass das Verfahren auf dem simulierten Datensatz angewendet das relevante Gen zuverléssig

bestimmt hat.

Fiir das Sampling der Baseline-Hazard wurde eine hohere Masse fiir die Hamiltonischen Energiefunk-
tion gewihlt. Dies fiihrt, wie in Abbildung zu sehen ist, zu einem etwas unruhigerem Verhal-

ten.

Zudem fallt auf, dass sich ausnahmslos alle fiinf Intervallh6hen der Baseline-Hazard Funktion ver-

ringert haben. Dies konnte ein Zeichen fiir die verbesserte Anpassung der gewéhlten Stufenfunktion
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Abbildung 5.2: Boxplot der Regressionsparameter 61 bis 61q.

Tabelle 5.1: Mediane und Standardabweichungen (o) der Regressionsparameter 61 bis 61

‘ Median ‘ o
01 0.6621 | 0.01192
0 0.0113 | 0.01269
03 0.0019 | 0.00581
n 0.0020 | 0.00466
05 -0.0038 | 0.00900
O 0.0058 | 0.01310
07 -0.0105 | 0.00670
s -0.0036 | 0.01001
Oy 0.0163 | 0.01120
610 0.0684 | 0.00715

an die Trainingsdaten sein. So zeigt Abbildung das eine eine Survivor-Funktion mit einer gerein-
geren Baseline-Hazard (rot) besser die tatsichlich Survivor-Funktion der SIMULATE Daten model-

liert.

Um die Giite einer Kette zu bestimmen wurden in dieser Arbeit, wie in Kapitel [£.4] beschrieben
die von ihr gesampelten Uberlebenszeiten herangezogen. So ist es moglich, die Fehler der vorher-
gesagten Uberlebenszeiten zu berechnen, um so Riickschliisse auf die Giite der Markovkette zu zie-

hen.

Zu Verifizierung wurden weitere Ketten mit unterschiedlichen Parametern gestartet, die alle dhnliche
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Abbildung 5.3: Verlauf der Baseline-Hazard Werte.

Ergebnisse fiir die Konvergenz der Markovkette, sowie das anschliekende Sampling der Uberlebenszei-
ten erzielten. Ketten mit 10000 — 20000 Schritten zeigten, dass die Markovketten auch bei gréfseren
Schrittzahlen stabil bleiben. Eine Verbesserung der Ergebnisse durch die Erhéhung der Schrittzahl

konnte nicht nachgewiesen werden.

Im folgenden Abschnitt wird das Verfahren auf den in Abschnitt beschriebenen NEURO-
BLASTOM Datensatz angewendet um Gene zu identifizieren, die einen signifikanten Einfluss auf die

Uberlebenszeit des Patienten haben.

5.1.3 Validierung der Markovkette

Um die generierte Markovketten zu validieren, wird der von ihr erzeugte Regressionsparametervek-
tor @ dazu verwendet, fiir die 80 Patienten des Validierungsdatensatzes Uberlebenszeiten vorherzusa-

gen.

Verteilungen iiber die Uberlebenszeiten

Um eine Verteilung iiber die Uberlebenszeiten der Patienten zu erhalten, wird nun fiir jeden Patienten i
von der Uberlebenszeitverteilung p(j;|z;, 0,,) eine Uberlebenszeit fiir jeden Schritt der Markovkette (k =
1---4500) mit Hilfe des beschriebenen Acceptance-Rejection-Verfahren erzeugt.



52 5.1. Der SIMULATE Datensatz

F(t)

—— Survivor-Funktion F(t)
- 20 Konfidenzintervall -
F(t)=exp(-0.18% | 7T C

—— F(t)=exp(-0.16 1)
—— F(t)=exp(-0.14 t)

0.2

0.0
|

Abbildung 5.4: Darstellung der aus den SIMULATE Daten berechneten Survivor-Funktion sowie die
Survivor-Funktionen mit geschétzter konstanter Baseline-Hazard.

Um die Verteilung iiber die Uberlebenszeiten mit den tatséichlichen Uberlebenszeiten quantitativ zu
vergleichen, wird sie mit dem Median der Verteilung der Uberlebenszeiten verglichen. Ein Augenmerk

wird aber auch auf die Standardabweichung der Verteilung gerichtet.

Die Tabellen [5.2(a)| und [5.4(b)| geben einen Uberblick iiber die vorhergesagten Uberlebenszeiten. Ta-
belle zeigt die Mediane, Standardabweichung und den Fehler der Vorhersagen. Tabelle
zeigt die selben Werte fiir Patienten, die Zensur unterworfen sind. Fiir zensierte Patienten kann bis
auf die Patienten 5,18, 38 kein Fehler berechnet werden, da die tatséchliche Uberlebenszeit nicht be-

kannt ist und der Median der vorhergesagten Uberlebenszeiten immer nach dem Zeitpunkt der Zensur

liegt.

Fiir die verbleibenden 40 Patienten wurden dhnliche Ergebnisse beobachtet. Tabelle bietet eine

vollstandige Ubersicht der Vorhersagen des Validierungsdatensatzes.

Abbildung stellt die vorhergesagten Uberlebenszeiten gegen die tatsichlichen Uberlebenszeiten
bzw. die Zensurzeiten dar. Bei einer perfekten Vorhersage wiirden die Vorhersagen der nichtzensierten
Patienten, gekennzeichnet mit einem z, den tatsichlichen Uberlebenszeiten entsprechen und wiirden

deshalb direkt auf der Diagonalen liegen.

Bei genauerer Betrachtung der Vorhersagen fiir unzensierte Patienten fallen insbesondere Patient 8 und
33 auf. Patient 8 fillt auf, da seine Uberlebenszeitvohersage einen grofen Fehler von Atg = 8.45 Jahren
zeigt und die Wahrscheinlichkeitsverteilung eine grofle Standardabweichung von og = 18.5 Jahren be-

sitzt (Tabelle[5.2)). Der Patient 33 hingegen ist ein Beispiel fiir den gegenteiligen Fall. Seine Vorhersage
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(a) Nichtzensierte Patienten. (b) Zensierte Patienten.
1D ‘ Tatséchl. ‘ Median ‘ Std. Abw. ‘ Fehler ID | Tatséachl. ‘ Median ‘ Std. Abw. ‘ Fehler
0 3.9 2.14 3.57 1.76 2 2.28 28.33 44.95 >0
1 2.2 1.28 2.01 0.92 4 2.51 16.58 32.03 >0
3 8.6 5.41 7.88 3.19 5 7.95 3.79 7.03 > 4.17
6 5.5 6.36 10.74 0.86 12 8.46 8.57 15.73 >0
7 1.9 2.81 5.54 0.91 13 2.21 14.92 25.85 >0
8 2.3 10.75 18.5 8.45 16 1.08 19.54 34.12 >0
9 5.6 10.65 16.54 5.05 17 3.09 11.51 17.24 >0
10 5.8 13.21 21.2 7.41 18 7.98 5.9 9.12 > 2.08
11 0.1 4.04 6.56 3.94 20 0.03 3.24 8.17 >0
14 14 2.8 5.1 1.4 21 2.3 11.97 18.96 >0
15 5.2 6.88 14.66 1.68 22 5.58 10.18 17.71 >0
19 2.2 3.36 6.32 1.16 23 3.2 18.54 38.5 >0
24 1.3 4.74 6.97 3.44 25 0.33 32.52 79.26 >0
26 2.2 3.07 5.14 0.87 28 0.04 2.56 3.92 >0
27 2.3 2.94 4.53 0.64 29 6.98 14.06 27.86 >0
30 2.1 6.1 9.48 4.0 31 5.57 9.08 13.16 >0
33 2.8 2.68 5.51 0.12 32 5.74 14.71 25.59 >0
35 0.8 7.19 13.34 6.39 34 7.64 8.35 13.72 >0
36 1.1 2.61 4.54 1.51 37 2.21 9.98 16.9 >0
40 3.9 0.82 1.55 3.08 38 4.46 3.54 6.63 > 0.91

Tabelle 5.2: Zusammenfassung der ersten 20 nicht zensierten Patienten und der ersten 20 zensier-
ten Patienten @ Die zweite Spalte zeigt. die tatsichliche Uberlebenszeit bzw. bei den
zensierten Patienten die Beobachtungszeit. Die Spalten drei bis fiinf geben die Mediane,
Standardabweichung sowie den Fehler der vorhergesagten Uberlebenszeitverteilung an.

weist nur einen sehr kleinen Fehler von Aty = 0.12 Jahren auf und eine Standardabweichung von

o33 = 5.51 Jahren.

Stellt man nun die relativen Hiufigkeiten der vorhergesagten Uberlebenszeiten als Wahrscheinlichkeits-
dichte dar, so ist, wie in Abbildungen (Patient 8) und (Patient 33) zu sehen, der Peak
fiir den Patienten 33 deutlicher ausgepragt als der Peak fiir den Patienten 8. Dies erkléart den grofen
Fehler bei der Vorhersage von Patient 8. So besitzt die Vorhersageverteilung offensichtlich eine grofie

Ungenauigkeit und Streuung.

Der Vergleich der durchschnittlich vorhergesagten Uberlebenszeiten zwischen zensierten und nichtzen-
sierten Patienten zeigte das die durchschnittlich vorhergesagte Uberlebenszeit der zensierten Patienten
mit 10.67 Jahren deutlich iiber der der unzensierten Patienten mit 4.91 Jahren lag. Dies konnte auf
eine Korrelation zwischen tatsichlichen Uberlebenszeit und der Wahrscheinlichkeit, dass ein Patient
der Zensur unterworfen ist, zuriickgefithrt werden. So besteht bei Patienten die sich ldnger in der
Studie aufhalten auch eine erhohte Wahrscheinlichkeit dafiir, dass sie vor ihrem Tod aus der Studie

ausscheiden.
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Abbildung 5.5: Darstellung vorhergesagte Uberlebenszeiten im Vergleich zu den tatsichlichen Uber-

[

lebenszeiten. Umso n&dher die Markierung der nichtzensierten Patienten “x” an der
Diagonalen liegt, desto besser ist die Vorhersage. Bei zensierten Patienten kann kei-
ne Aussage iiber die Qualitit gegeben werden. Liegt die vorhergesagte Uberlebenszeit
iiber der beobachteten Zensurzeit, so kann kein Fehler berechnet werden.

5.1.4 Kilassifikation in Risikogruppen

Neben den direkten Vorhersagen von Uberlebenszeiten haben die gewonnen Ergebnisse einen weiteren
Nutzen. So koénnen Patienten auf Grund der vorhergesagten Uberlebenszeiten in unterschiedliche Ri-
sikogruppen eingeteilt werden. Die hier gewonnenen Erkenntisse kdnnen als qualitatives Mafs fiir die

Vorhersage der Uberlebenszeiten verwendet werden.

Abbildung zeigt die Survivor-Funktionen der Gruppen von Langzeitiiberlebenden und Kurzzeit-
iiberlebenden. Die Patienten des Validierungsdatensatzes wurden in Langzeitiiberlebende, Uberlebens-
zeiten grofer 5 Jahren, und Kurzzeitiiberlebende, Uberlebenszeit kleiner 5 Jahren, basierend auf den
getroffenen Vorhersagen eingeteilt. Die dargestellten Survivor-Funktionen wurden anschlieffend mit den

tatsiachlichen Uberlebenszeiten berechnet.

Der Logrank-Test (siche Abschnitt fiir weitere Informationen beziiglich des Tests) auf Ahnlichkeit
der beiden Survivor-Funktionen war mit einem P-Wert von 3.59 x 108 erfolgreich und die Gruppen

wurden sicher voneinander getrennt.

Die Abbildungen|5.8(a)|und|5.8(b)|zeigen die zeitabhéngigen Receiver Operating Characteristic-Kurven
(ROC) fiir t = 1 Jahr @ respektive t = 5 Jahre @ Die Abbildungen stellen die Sensitivitdt gegen
1—Spezifitat fir jeden moglichen cutoff-Wert dar. Eine genau Beschreibung der ROC-Kurven befindet
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Abbildung 5.6: Wahrscheinlichkeitsdichte ausgewihlter Uberlebenszeitvorhersagen. Patient 33 |(b)| be-

sitzt im Vergleich zu den Patient 8 @ eine sehr geringe Standardabweichung der Uber-
lebenszeitverteilung, wodurch der Peak stiarker ausgepragt ist.

sich im Anhang Die beiden Abbildungen [5.8(a){ und [5.8(b)| machen deutlich, dass eine Klassifika-

tion in Lang- und Kurzzeitiiberlebende fiir einen Schwellenwert von ¢ = 1 Jahr @ sowohl fiir einen

Schwellenwert von ¢ = 5 Jahren @ erfolgreich war. So konnte auch gezeigt werden, dass die Patienten
des Validierungdatensatzes nicht nur erfolgreich in Lang- und Kurzzeitiiberlebende (¢t = 5 Jahre) ein-
geteilt wurden, sondern ebenfalls eine Klassifikation in eine Hochrisikogruppe mit einer Uberlebenszeit

von weniger als einem Jahre mdoglich war.

Abschliefsend beschreibt die Abbildung die Fldache unter der Kurve (AUC) in Abhéngigkeit des
Schwellenwertes an dem eine Unterscheidung in Lang- und Kurzzeitiiberlebende durchgefiihrt wur-
de. Es zeigte sich, dass die besten Werte fiir Spezifitdt und Sensitivitdt bei einem Schwellenwert
von 5 Jahren erreicht wurde. Dies entspricht auch in etwa der Halfte der maximal beobachteten
Zeit.

5.1.5 Vergleich mit dem Gradientenabstiegsverfahren

Eine #hnliche Methode zur Relevanzbestimmung von Genen und zur Vorhersage von Uberlebenszeiten
entwickelte Kaderali [KZET06]. Der CASPAR (Cancer Survival Prediction using Automatic Relevan-
ce determination) getaufte Algorithmus beniitzt ein Gradientenabstiegsverfahren um eine Maximum-
Likelihood-Funktion zu optimieren. Die dort verwendete Maximum-Likelihood-Funktion entspricht der
in dieser Arbeit verwendeten Funktion. Ein Unterschied ist die verwendete a-priori-Verteilung zum Aus-

diinnen der Parameter.
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(a) Kaplan-Meier-Plot des vollstindigen SIMULATE (b) Kaplan-Meier-Plot der Kurz- und Langzeitiiberle-
Validierungsdatensatzes benden

Abbildung 5.7: Kaplan-Meier-Kurven des SIMULATE Datensatzes. Abbildung zeigt die Kaplan-
Meier-Kurve des gesamten Datensatzes. Die Abbildung @ zeigt die Kaplan-Meier-
Kurven der Langzeitiiberlebenden (¢ > 5) und Kurzzeitiiberlebenden (¢ < 5). Der
Logrank Test auf die Gleichheit der Gruppen war erfolgreich (P-Wert= 3.59 x 107%).

So wird in der Arbeit von Kaderali eine a-priori-Verteilung verwendet, die eine nummerische Inte-
gration benotigt. Um diese aufwindige Integration zu vermeiden, wird versucht, die in dieser Arbeit
herangezogene a-priori-Verteilung zu verwenden. Es stellte sich heraus, dass es durch die Verwendung
des LQ-Prior nicht méglich war, den Regressionsparameter #; des relevanten ersten Gens ausreichend
zu bestimmen. Der CASPAR-Algorithmus bestimmte einen Wert von 61 ~ 0.12.

Abbildung[5.10]stellt die Maximum-Likelihood-Funktion des Gradientenabstiegsverfahrens dar. Hierbei
wurde der Regressionsparameter 1 im Bereich von —0.5 und 1.5 variiert, wihrend die iibrigen Regres-
sionsparameter s, - - - 07490 bei 0 belassen wurden. Wie in Abbildung zu sehen, befindet sich im
Bereich von 0.12 ein lokales Minimum, das der Gradientenabstieg nicht mehr verlassen konnte, wodurch
dieser niemals das globale Optimum erreichte. Auch durch eine Anpassung der a-priori-Verteilung konn-
te kein besseres Ergebnis erreicht werden bei dem das globale Optimum erreicht wurde. Dies resultierte

zudem in einer extrem schlechten Klassifikation der Patienten.

Eine Moglichkeit dieses Problem zu umgehen wére es, unterschiedliche Startpunkte fiir den Gradien-
tenabstieg zu verwenden. Dies wiirde aber auch ein gewisses Wissen um die tatsédchlichen Regressions-
parameter voraussetzen, was selten der Fall ist. Ebenso wiirde dieses Verhalten den Rechenzeitvorteil

des Gradientenabstiegsverfahrens vermutlich zunichte machen.
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Abbildung 5.8: ROC-Kurven fiir ¢ = 1 und t = 5 Die Fliache unter den Kurven betrégt
AUC(t =1) = 0.7015(a)| und AUC(t = 5) = 0.7579(b)l
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Abbildung 5.9: Darstellung der Fliche unter der ROC-Kurven in Abhéngigkeit von der Zeit ¢.
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Abbildung 5.10: Darstellung der Maximum-Likelihood-Funktion des Gradientenabstiegsverfahren. Va-
riation von 6y im Bereich von —0.5 und 1.5 wahrend 05, - - - 87400 bei 0 belassen werden..
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5.2 Der NEUROBLASTOM Datensatz

5.2.1 Beschreibung des Datensatzes

Nachdem die grundlegende Funktionsfahigkeit der Methode durch den simulierten Datensatz besta-
tigt werden konnte, wurde das Verfahren anschlieffend auf einen realen Datensatz angewandt. Hier-
zu stand der NEUROBLASTOM Datensatz, publiziert von Oberthuer et al. [OBW™06|, zur Verfii-

gung.

Bei diesem Datensatz wurden auf einem Oligonukleotid-Array jeweils 10163 Genexpressionsmessungen
von 256 Patienten durchgefiihrt. Das Alter der Patienten befindet sich zwischen 0 und 256 Monaten,
der Median liegt bei 15 Monaten. Tabelle zeigt die Zusammensetzung des Datensatzes. Es fallt
auf, dass 71.48% der Patienten zensiert sind und somit der Todeszeitpunkt nicht bekannt ist. Es hat
sich gezeigt, dass diese starke Zensur des Datensatzes keinen Einfluss auf die Funktionsfahigkeit der
Methode hatte.

(a) vollstindiger Datensatz

Patienten ‘ Anteil ‘ Median | max. Beobachtungszeit

zensiert 183 71.48 4.89 15.56
unzensiert 73 28.52 1.50 5.52
gesamt 256 | 100.00 3.92 15.56

(b) Trainingsdatensatz
Patienten ‘ Anteil ‘ Median | max. Beobachtungszeit

zensiert 137 | 85.625 4.96 15.56
unzensiert 23 14.375 2.21 4.99
gesamt 160 | 100.000 4.56 15.56

(¢) Validierungsdatensatz

Patienten ‘ Anteil ‘ Median | max. Beobachtungszeit

zensiert 81 84.375 4.63 9.51
unzensiert 15 15.625 2.66 8.84
gesamt 96 | 100.000 4.33 9.51

Tabelle 5.3: Zusammensetzung des NEUROBLASTOM Datensatzes. Mediane und mazimale Beobach-
tungszeit in Jahren.

Geschatzte Baseline-Hazard-Funktion

Um geeignete Initialwerte fiir die Stufenhohen der Baseline-Hazard-Funktion zu schétzen versucht man
das Integral der Baseline-Hazard-Funktion innerhalb der Survivor-Funktion Gleichung (5.1)) so zu wéh-

len, dass sie ungefihr dem Kaplan-Meier-Schétzers des Datensatzes entspricht. Hierbei wird von einer
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konstanten Baseline-Hazard-Funktion ausgegangen. Anschliefend kann von den geschétzten Survivor-

Funktionen auf die Initialwerte der Baseline-Hazard-Stufenhohen geschlossen werden.

t exp(0,z)
F(t|z,0) = exp [—/0 Ao(uw) du] = exp [—t Ao(u)] (5.1)

Natiirlich konnen die so erhaltenen Werte fiir A\g(¢) nur als Richtwert dienen und miissen bei der

spateren Parameterwahl ebenso angepasst werden.
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Abbildung 5.11: Kaplan Meier Plot der NEUROBLASTOM Daten sowie Schétzungen der Baseline-
Hazard-Funktionen

Abbildung [5.11] zeigt den Kaplan-Meier-Plot der NEUROBLASTOM Daten sowie einige geschétz-
te Baseline-Hazard-Funktionen. Die Wahl der Initialwerte der StufenhShen hat sich als sehr einfluss-
reich auf das Sampling der Uberlebenszeiten sowie auf den gesamten Verlauf der Markovkette erwie-

Se1l.

So fiihrt ein zu hoch (z.B. Ag(t) > 0.3) oder zu niedrig (z.B. \o(t) < 0.02) gewéhlter Initialwert
dazu, dass die Markovkette nicht in endlicher Zeit konvergiert und die von ihr erzeugten Uberlebens-
zeiten duflerst ungenau sind. Ein zu niedrig gewéhlter Initialwert der Stufenhdhen fiihrt bei zensierten
Patienten zu extrem groffen Vorhersagen, oftmals mehrere Hundert Jahre. Hingegen fiihren kleine Ver-
dnderungen im Bereich von £0.05 zu keinen auffilligen Verdnderungen der Resultate. Dies kann damit
erklart werden, dass sich die Stufenhohen wahrend des Markovketten-Laufes anpassen. Somit kann
man davon ausgehen, dass der Lernvorgang kleinere Abweichungen bei den Initialwerten zuverlassig

ausgleicht.
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5.2.2 Ermittelte Regressionsparameter

Bei der zur Analyse verwendete Markovkette wurden 5000 Iterationen, nach einem Burn-In von 500
Iterationen, mit jeweils 500 Leapfrog-Schritten durchgefiihrt. Die Schrittgrofse € wurde zuféllig von
einer Gammaverteilung mit Erwartungswert 1.8 x 107% und Varianz 1.658 x 1075 gezogen. Da bei
diesem Datensatz nicht zu erwarten war, dass nur ein einzelnes Gen einen sehr starken Einfluss auf
die Uberlebenszeit hat, wurden die Parameter der Gammaverteilung so gewihlt, dass nur sehr kleine

Werte fiir die Schrittgrofe e erzeugt werden.

Eine vollstéindige Ubersicht iiber alle Parameter dieser Markovkette befindet sich im Anhang

Als relevant bestimmte Gene

Wie stark ein bestimmtes Gen Einfluss auf die Uberlebenszeit des Patienten hat spiegelt sich in dem
assoziierten Regressionsparameter (Gewicht) wieder. So gibt der Betrag dieses Regressionsparameters
an, wie stark dieses Gene bei der Vorhersage der Uberlebenszeit gewichtet wird. Ein hoher positiver
Wert kann mit einem verkiirzenden, ein hoher negativer Wert mit einem verléngernden Einfluss auf

die Uberlebenszeiten in Verbindung gebracht werden.

(a) Grofte Gewichte (b) Kleinste Gewichte

6i | Std. Abw. | Name Nr. i 6; | Std. Abw. | Name Nr. i
0.0525 | 6.18 x 10~° | SLC25A13 3454  —0.03968 | 3.36 x 10~° | AKAP4 2648
0.0468 | 7.06 x 10~° | Hs356531.174 | 3745  —0.03854 | 2.19 x 107° | IER3 5644
0.0418 | 0.0007014 | Hs116608.1 676  —0.03621 | 4.09 x 10~° | THC1487837 6982
0.0400 | 7.19 x 10~ | AF116661 9209  —0.03603 | 3.21 x 10~° | THC1506334 6904
0.0337 | 2.58 x 10~° | Hs151032.1 8395  —0.03436 | 0.0001022 | UTS2 5066
0.0336 | 7.35 x 107° | CP110 7372 —0.03186 | 5.48 x 107° | RBM6 2254
0.0334 | 9.96 x 107° | T_ 3338200 8387  —0.03179 | 2.26 x 10~ | DC13 3223
0.0334 | 4.16 x 10~° | SH3KBP1 9169  —0.03098 | 3.07 x 10~° | BC005031 4303
0.0331 | 3.32 x 107° | SPARC 5577  —0.03065 | 0.0002207 | I 3211815 5335
0.0329 | 1.21 x 107° | Hs85092.1 1170 —0.03002 | 4.58 x 107° | A_32 BS105865 | 5819

Tabelle 5.4: Auflistung der Gene mit den zehn grofiten und zehn kleinsten ermittelten Regressions-
parameter. Ein hoher positiver Wert kann mit kiirzerem, ein hoher negativer Wert mit
langerem Uberleben in Verbindung gebracht werden.

Die Tabellen [5.3(a)| und [5.3(b)| zeigen die zehn groften und kleinsten Gewichte wie sie die hier analy-

sierte Markovkette bestimmt hat.

Vergleicht man die am starksten ausgepragten Regressionsparameter unterschiedlicher Markovketten,
so zeigte sich, dass diese von Markovkette zu Markovkette unterschiedlich sind. Dies konnte darauf
hinweisen, dass es viele redundante Informationen in den Genexpressionsdaten gibt und dass mit un-
terschiedlichen Kombination von Regressionsparametern dhnlich gute Vorhersagen getroffen werden

konnen.
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Um zu iiberpriifen ob es bestimmte Gene gibt, die héufiger als andere als relevant bestimmt werden,

wird im folgenden Abschnitt eine Haufigkeitsanalyse durchgefiihrt.

Haufigkeitsanalyse

Um festzustellen wie oft ein Gen als relevant bestimmt wird, wurden zehn Markovketten mit identi-
schen Parametern gestartet. Als Trainingsdaten wurden jeweils 160 zuféllig gewéhlte Patienten des
NEUROBLASTOM Datensatzes verwendet. Mit den iibrigen 96 Patienten wurde anschliefend die
Markovkette validiert.

Tabelle zeigt die zehn Gewichte die am héufigsten unter den 50 grofiten bzw. kleinsten Gewichte der

jeweiligen Markovkette gefunden wurden, sowie deren bestimmter Wertebereich.

(a) Die 20 haufigsten positiven Gewichte (b) Die 20 haufigsten negativen Gewichte

‘ Name ‘ min(6;) ‘ max(6;) ‘ Nr. 4 ‘ Name ‘ min(6;) ‘ maz(60;) ‘ Nr. ¢
5 | Hs116608.1 0.022 0.025 676 4 | KLF13 -0.037 -0.024 5310
5| AF233453 0.03 0.04 4954 3| U61738 -0.042 -0.029 9906
4 | AF073310 0.023 0.035 9809 3 | BC038969 -0.026 -0.025 9877
4 | HNOEL-iso 0.026 0.03 7901 3 | TNFAIP1 -0.031 -0.031 9862
4 | PSMAL/GCP 0.025 0.036 7518 3 | FLJ20516 -0.026 -0.022 8436
4 | STK25 0.025 0.03 2966 3 | PER3 -0.026 -0.021 8325
4|1 962014 0.022 0.033 2591 3 | CDC25C -0.03 -0.021 7731
4 | AK026229 0.021 0.033 2554 3 | COG1 -0.03 -0.03 7624
4 | Hs190368.1 0.025 0.026 1646 3 | NIFU -0.032 -0.021 7410
3| A 32 BS16 0.023 0.031 8344 3| A 32 BS10| -0.033 -0.024 5819
3| APS 0.024 0.028 8335 3 | MPRP-1 -0.028 -0.021 4893
3 | PGPEP1 0.023 0.029 8202 3 | EEF1A1 -0.027 -0.022 305
3| AL832173 0.026 0.042 6201 3 | APOA4 -0.024 -0.023 2415
3 | COPS5 0.023 0.032 9628 3 | ARHGDIA -0.034 -0.022 2306
311 932479 0.027 0.029 510 3 | LOC144347 -0.028 -0.023 1157
3 | THC1513367 0.027 0.031 4182 3 | AF273042 -0.035 -0.023 1100
3 | BC019932 0.023 0.024 3983 2 | TWIST1 -0.022 -0.022 9724
3 | KIAA0643 0.023 0.027 3726 2 | MGC40179 -0.036 -0.032 9702
3 | PPFIA2 0.027 0.03 280 2 | AK095685 -0.022 -0.022 9692
3 | BC030713 0.022 0.026 1774 2 | CASPS -0.045 -0.022 9671

Tabelle 5.5: Auflistung der 20 am héufigsten bestimmten Gene mit dem dazugehorigen Wertebereich.
Die erste Spalte gibt an, in wie vielen der zehn Markovketten-Laufe das Gen unter den 50
grofiten bzw. kleinsten zu finden war.

Es zeigte sich, dass es die in Tabelle [5.4(a)| und [5.4(b)| dargestellten Genen bei bis zu 5 von 10
Markovketten-Laufen unter den 50 Genen mit dem grofiten bzw. kleinsten assoziierten Regressionspara-
meter gefunden wurden. So wurde das Gen COPS5 (auch CSN5 oder JAB1) bereits in Verbindung mit
einem Protein-Komplex, der die Progression bei Bruskrebs fordert, (JALLT08| und |[ZCS™07]).

Das am héufigsten fiir eine positive Prognose identifzierte Gen KLF13 spielt, Unteruchungen zu Folge,
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bei der Regulation der Autoimmunreaktion und bei der Verstdrkung der Immunreaktion auf Krebszellen
eine Rolle, [KAQT].

Im folgenden Abschnitt diskutiere und beschreibe ich die die Funktion weiterer identifzierter Gene.

Diese Gene wurden héufig durch Markovketten identifiziert.

5.2.3 Relevante Gene

Funktion von Gene mit negativer Wirkung auf die vorhergesagte Uberlebenszeit.

SPARC (auch Osteonectin oder BM40) ist ein Matrix-assoziiertes Protein das Verdnderungen in der
Zellform beeinflusst indem es an der Synthese der extrazellularen Matrix Teil hat. Des weiteren
hemmt es die Progression der Zelle (Bradshaw et al. [BGMS03]). Es wurde bei mehreren Stu-
dien (JCLW™06], [WLCT04] und [WDJBT05|) mit der negativen Einfluss auf die Prognose des

Krebspatienten in Verbindung gebracht werden.

CP110 translatiert das CP110 Protein das sowohl fiir die Entstehung von Basalkorperchen als auch
fiir die Entwicklung von Zentrosomen verantwortlich ist. So konnte nachgewiesen werden, dass
ein Protein-Komplex bestehend aus CP110 und CEP97 die Biogenese von Zentriolen und Zilien
hemmt. Dies ist ein Prozess der bei Krebs- und Lebererkrankungen beeintréachtigt ist [BDCSO0S].

STK25 (auch YSKI1 oder SOK1) translatiert die Serine/Threonine Kinase 25 die mit den fiir die
zerebrale, kavernose Fehlbildung (CCM) verantwortlichen Genen (CCM1/KRIT1, CCM2, CCM3)

bindet und zusammen mit dem Protein CCM2 einen Protein-Komplex bildet der essentiell fiir
die Pathogenese der CCM ist [VSST07].

COPS5 (auch CSN5 oder JAB1) kodiert ein Protein das Teil des COP9 Signalosoms ist. Dieser hoch-
konservierte Protein-Komplex dient als Regulator fiir viele signaling pathways. Es wurde bereits

mehrfach in Verbindung mit einem, die Progression bei Bruskrebs férdernden, Protein-Komplex
gebracht. (JALLT08] und |ZCS™07]).

APS (auch SH2B2) kodiert ein von B-Lymphozyten exprimiertes Protein. Es fungiert als Adaptor-
Molekiill mit SH2 und PH Doménen. Es scheint eine Rolle bei der Signal-Transduktion des
Shc/Grb2-Rezeptors zu spielen. Es wurde eine erhohte Expression bei einigen Osteosarkom-
Zelllinien nachgewiesen [YWS™].

Funktion von Gene mit positiver Wirkung auf die vorhergesagte Uberlebenszeit.

KLF13 gehort zu einer Familie die vor allem Transformationsfaktoren kodiert die aus, um ein Zink-
Molekiil angeordneten, DNA bindenden Doménen besteht. Diese Transformationsfaktoren binden
vor allem an GC-reiche Regionen wie GT- oder CACCC-Boxen. Unteruchungen zu Folge [KAQ7]
spielen sie eine wichtige Rolle bei der Regulation der Autoimmunreaktion und bei der Verstarkung

dieser auf Krebszellen.
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PER3 Die Unterbrechung oder Stoérung des Tagesrhythmus des Gehirns spielt eine wichtige Rol-
le bei der Entwicklung von Krebs. Bei der Untersuchung der Regulation des Tagesrhythmus
[YCL™06] hat sich herausgestellt das bei Patienten chronischer Stammzellen-Leukémie die Expres-
sion, der fiir die Steuerung des Tagesrhythmus verantwortlichen Gene (hPER1, hPER2, hPER3
und hCRY1), vermindert ist.

CDC25C ist ein hochkonserviertes Gen das eine Schliisselrolle bei der Regulation der Zellteilung spielt.
Das kodierte Protein ist eine Tyrosin Phosphatase und gehort zu der CDC25 Phosphatase Familie.
Bei der Untersuchung von Prostatakrebszellen zeigte sich eine Einschrankung der Zellteilung
nachdem die Expression von CDC25C gehemmt wurde [PNKS0S].

IER3 (auch IEX-1) fungiert in Zellen als Schutz vor Tumornekrose-Faktoren und férdert die Apopto-
se von Tumorzellen. Untersuchungen [MRIT07| zeigten das bei der induzierten Apoptose, mit
Hilfe von Gastrin-17, von Tumorzellen eine hohe Menge des IER3-Proteins ausgeschiittet wurde.
Verhinderte man die Expression von IER3 durch siRNA, so konnte die Apoptose mit Gastrin-17

nicht eingeleitet werden.

5.2.4 Uberlebenszeitvorhersage

Wie bereits bei der Uberlebenszeitvorhersage des SIMULATE Datensatzes, wird hier fiir jeden Schritt
der Markovkette mit Hilfe des Acceptance-Rejection-Verfahren eine Uberlebenszeit fiir jeden Patienten
von der Uberlebenszeitverteilung p(j;|x;, 6,) gezogen und anschliefend wird die daraus resultierende

Verteilung mit der tatsichlichen Uberlebenszeit, soweit vorhanden, verglichen.

Die Tabellen [5.5(a)| und |5.5(b)| stellen die Mediane der vorhergesagten Uberlebenszeitverteilungen der

Patienten den tatsichlichen Uberlebenszeiten und Zensurzeiten gegeniiber.

Tabelle |5.5(a)| zeigt die 15 nichtzensierten Patienten des Validierungsdatensatzes. Es wurden fast aus-
chlieklich Uberlebenszeiten vorhergesagt, die iiber den tatsichlichen Uberlebenszeiten liegen, eine Aus-
nahme ist Patient 58. Die Fehler der Vorhersage fiir Patient 58 ist mit 0.98 Jahren relativ gering im

Vergleich zu den iibrigen Vorhersagefehlern.

Die in Tabelle dargestellte Zusammenfassung der Uberlebenszeitverteilungen der zensierten Pati-
enten beschreibt ein dhnliches Bild wie das bei der Auswertung des SIMULATE Datensatzes. So kann
auch hier fiir nur 3 der ersten 20 Patienten ein Fehler berechnet werden, da bei diesen die Vorhersagezeit

kiirzer ist als die Dauer nach der der Patient zensiert wurde.

Fasst man die zensierten sowie die nichtzensierten Patienten zusammen und berechnet die durchschnitt-
lichen Werte der Mediane der Vorhersageverteilung, so zeigt sich, dass die durchschnittliche Vorhersage
der zensierten Patienten mit 10.97 Jahren deutlich iiber der nichtzensierter Patienten mit 3.86 liegt.
Dies konnte auch schon bei den SIMULATE Daten geobachtet werden. Ahnlich verhélt es sich mit der
durchschnittlichen Standardabweichung. So betrégt die durchschnittliche Standardabweichung der zen-
sierten Patienten 6.21 Jahre und ist somit deutlich gréfser als die durchschnittliche Standardabweichung

der nichtzensierten Patienten mit 5.73 liegt.



5.2. Der NEUROBLASTOM Datensatz 65

(a) Nichtzensierte Patienten. (b) Zensierte Patienten.
1D ‘ Tatséchl. ‘ Median ‘ Std. Abw. ‘ Fehler ID | Tatséachl. ‘ Median ‘ Std. Abw. ‘ Fehler
20 3.84 4.37 6.61 0.53 0 5.81 8.39 12.03 >0
29 1.07 4.08 6.15 3.01 1 6.37 12.42 17.96 >0
33 4.24 4.86 7.41 0.61 2 6.12 4.18 6.35 > 1.94
36 3.73 5.04 7.4 1.31 3 2.1 9.55 13.27 >0
38 3.98 6.06 9.05 2.07 4 5.5 11.24 17.19 >0
44 2.96 3.51 5.36 0.55 5 9.51 17.07 23.7 >0
47 2.78 3.93 5.7 1.15 6 3.76 11.73 17.79 >0
48 1.37 2.02 3.11 0.66 7 2.92 10.3 14.9 >0
49 1.15 6.22 9.04 5.07 8 7.33 6.01 9.07 > 1.32
50 1.43 3.09 4.4 1.66 9 6.11 12.89 19.39 >0
51 5.84 4.53 6.72 1.31 10 2.72 8.94 14.0 >0
52 0.6 2.36 3.57 1.75 11 8.68 14.33 21.43 >0
58 4.53 3.56 5.07 0.98 12 6.81 14.76 21.37 >0
89 0.99 1.75 2.56 0.77 13 3.32 10.02 14.02 >0
92 1.45 2.49 3.8 1.04 14 9.19 15.83 23.6 >0
15 4.89 10.7 16.12 >0
16 1.32 8.88 13.62 >0
17 7.1 11.39 16.15 >0
18 2.58 5.53 8.15 >0
19 8.34 9.95 14.05 >0
25 4.34 2.77 4.03 > 1.57

Tabelle 5.6: Zusammenfassung der Uberlebenszeitverteilungen der 15 nicht zensierten Patienten

und der ersten 20 zensierten Patienten . Die zweite Spalte zeigt. Die tatséchliche Uber-
lebenszeit bzw. bei den zensierten Patienten die Beobachtungszeit. Die Spalten drei bis
fiinf geben die Mediane, Standardabweichung sowie den Fehler der vorhergesagten Uberle-
benszeitverteilung an.

Um einen Uberblick iiber die vorhergesagten sowie die tatséichlichen Uberlebenszeiten zu erhalten, stellt
die Abbildung diese gegeniiber. Hier bestétigt sich, dass die Vorhersagen der nichtzensierten Patien-

ten unter denen der zensierten liegen und somit ndher am Ursprung angesiedelt sind.

Betrachtungen einzelner Patienten

Durch die Vorhersage von Uberlebenszeitverteilungen erhilt man mehr Informationen als von einzelnen
Werten. Die Abbildung zeigt die Wahrscheinlichkeitsdichteverteilungen von vier ausgewihlten

Patienten die hier naher betrachtet werden sollen.

Fiir die Patienten 48 (Abbildung [5.13(a)) und 38 (Abbildung [5.13(b)) ist die tatséichliche Uberle-
benszeit bekannt. Bei Patient 48 betrégt diese 2.78 Jahre und der Median der Vorhersage betréigt

2.02 Jahre. Die Standardabweichung der Uberlebenszeitverteilung liegt mit 3.11 Jahren unter dem
Durchschnitt. Man sieht hier sehr schén den ausgepriagten Peak bei ~ 2.2 Jahren, der auf eine hohe Si-
cherheit bei der Vorhersage schlieften lésst. Patient 38 hingegen besitzt die grofe Standardabweichung

unter den nichtzensierten Patienten mit 9.05 Jahren. Der Uberlebenszeitvohersage-Peak ist weniger
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Abbildung 5.12: Darstellung vorhergesagte Uberlebenszeiten im Vergleich zu den tatsichlichen Uber-

[ISy)

lebenszeiten. Umso néher die Markierung der nichtzensierten Patienten “x” an der
Diagonalen liegt, desto besser ist die Vorhersage. Bei zensierten Patienten kann keine
Aussage iiber die Qualitit gegeben werden. Liegt die vorhergesagte Uberlebenszeit
iiber der beobachteten Zensurzeit, so kann kein Fehler berechnet werden.

deutlich ausgepragt, was die hohe Standardabweichung und die zugrundeliegende Unsicherheit wider-

spiegelt.

Die Patienten 25 (Abbildung [5.14(a)) und 6 (Abbildung [5.14(b)) sind zensiert und somit ist keine

tatséichliche Uberlebenszeit bekannt. Patient 6 weist eine fiir zensierte Patienten iiberdurchschnittlich
hohe Standardabweichung von og = 17.79 Jahren bei einer maximalen Beobachtungszeit von nur tg =
3.76 Jahren auf. Der vorhergesagten Uberlebenszeit von tg = 15.2 haftet somit eine hohe Unsicherheit

all.

Patient 25 (Abbildung|5.14(a))) hingegen zeigt einen sehr deutlichen Peak in seiner Wahrscheinlichkeits-
dichteverteilung. Er gehort zu der Gruppe von zensierten Patienten deren vorhergesagte Uberlebenszeit

unterhalb der Zensurzeit liegt und somit mit Sicherheit falsch ist.

Tabelle [5.7] zeigt nur die zensierten Patienten fiir die sich der Vorhersagefehler berechnen lasst. Diese 7
Patienten besitzen im Gegensatz zu den librigen zensierten Patienten eine geringe Standardabweichung.

Der Vorhersagefehler liegt bei diesen Patienten zwischen 0.19 und 2.21 Jahren.
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(a) Wahrscheinlichkeitsdichte der Uberlebenszeitvor- (b) Wahrscheinlichkeitsdichte der Uberlebenszeitvor-
hersagen fiir Patient 48 hersagen fiir Patient 38

Abbildung 5.13: Wahrscheinlichkeitsdichte ausgewihlter Uberlebenszeitvorhersagen nichtzensierter Pa-
tienten. Patient 48 besitzt im Vergleich zu den Patient 38 @ eine sehr geringe
Standardabweichung der Uberlebenszeitverteilung, wodurch der Peak stirker ausge-
pragt ist.

ID | Tatséichl. | Median | Std. Abw. | Fehler

2 6.12 4.18 6.35 > 194
8 7.33 6.01 9.07 > 1.32
23 2.88 2.34 3.79 > 0.54
25 4.34 2.77 4.03 > 1.57
31 6.01 4.84 7.11 > 1.18
34 6.64 4.43 6.16 > 2.21
39 2.92 2.73 3.85 > 0.19

Tabelle 5.7: Zusammenfassung der Uberlebenszeitverteilungen von zensierten Patienten deren Median
unterhalb der Zensurzeit liegt.

5.2.5 Kilassifikation in Risikogruppen

Bei der Klassifikation stellte sich heraus, dass mit Hilfe der berechneten Uberlebenszeiten die Klassi-
fikation in Lang- und Kurzzeitiiberlebende mit einer hohen Sensitivitédt sowie Spezifitdt durchgefithrt

werden konnte.

Die Abbildung [5.15(a)| zeigt die tatséchliche Survivor-Funktion des NEUROBLASTOM Datensatzes
in Form eines Kaplan-Meier-Plots. Die Abbildung hingegen zeigt die Kaplan-Meier-Kurven
fiir Langzeitiiberlebende (Uberlebenszeit > 5 Jahren) und Kurzzeitiiberlebende (Uberlebenszeit < 5
Jahren). Hierbei wurden zur Klassifikation die vorhergesagten Uberlebenszeiten benutzt. Die dar-

gestellten Survivor-Funktionen wurden anschliefend aus den tatsichlichen Uberlebenszeiten berech-
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(a) Wahrscheinlichkeitsdichte der Uberlebenszeitvor- (b) Wahrscheinlichkeitsdichte der Uberlebenszeitvor-
hersagen fiir Patient 25 hersagen fiir Patient 6

Abbildung 5.14: Wahrscheinlichkeitsdichte ausgewihlter Uberlebenszeitvorhersagen zensierter Patien-

ten. Patient 25 [5.14(a)| besitzt im Vergleich zu Patient 6 [5.14(b)| eine sehr geringe

Standardabweichung der Uberlebenszeitverteilung, wodurch der Peak stirker ausge-
pragt ist.

net.

Hier ist deutlich die Trennung der beiden Gruppen zu sehen. Der Logrank-Test auf Gleichheit der
Survivor-Funktionen ergab mit einem P-Wert von 6.84 x 1079, dass die Trennung der Gruppen #hnlich
erfolgreich ist wie die des simulierten Datensatzes SIMULATE. Die Wahl des Schwellenwertes (t = 1
Jahr oder ¢ = 3) ergibt keinen signifikanten Unterschied bei der Qualitét der Trennung.

Die Abbildungen [5.16(a)| und [5.16(b)| zeigen die zeitabhéngigen Receiver Operating Characteristic-
Kurven (ROC) fiir t = 1 Jahr[(a)] respektive ¢ = 5 Jahre [(b)] Hier fallen die offensichtlich sehr guten

Werte fiir Spezifitdat und Sensitivitat der Klassifikation auf. Somit zeigt sich, dass die Gruppierung der

Patienten erfolgreich vollzogen wurde.

Abbildung beschreibt abschlieffend die Fliche unter der Kurve in Abhéngigkeit des Schwellen-
wertes zur Unterscheidung in Lang- und Kurzzeitiiberlebende. Hier zeigt sich sehr deutlich die fast
ausnahmslos sehr guten AUC-Werte und somit auch die sehr guten Werte fiir die Sensitivitdt und
Spezifitit.

Betrachtet man Abbildung [5.17, so fillt der markante, &uferst schlechte AUC Wert (AUC = 0.11)
bei t ~ 0.9 auf. Dieser lasst sich damit erkldren, dass es nur einen zensierten Patienten und einen
nichtzensierten Patienten mit einer Uberlebenszeit bzw. Beobachtungszeit von unter 0.9 Jahren gibt.
Sollten diese beiden Patienten falsch klassifiziert werden, féllt somit sehr stark die Sensitivitdt und
somit auch der AUC-Wert.
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Abbildung 5.15: Kaplan-Meier-Kurven des NEUROBLASTOM Datensatzes. Abbildung zeigt die
Kaplan-Meier-Kurve des gesamten Datensatzes. Die Abbildung zeigt die Kaplan-
Meier-Kurven der Langzeitiiberlebenden (¢ > 5) und Kurzzeitiiberlebenden (¢ < 5).
Der Logrank Test auf die Gleichheit der Gruppen war erfolgreich (P-Wert= 6.84 x
1076).

5.2.6 Vergleich mit dem Gradientenabstiegsverfahren

Um die Qualitdt des hier vorgestellten Markov-Chain-Monte-Carlo Ansatzes in Kontext zu bereits
bestehenden Methoden zu setzen, wurde der in Abschnitt kurz vorgestellte CASPAR-Algorithmus

als Vergleich herangezogen.

So benutzt der CASPAR-Algorithmus, wie die in dieser Arbeit vorgestellte Methode, Genexpressions-
daten um Gene zu identifizieren, die einen signifikanten Einfluss auf die Uberlebenszeit von Krebspa-
tienten haben. Anschliefend wird eine individuelle Vorhersage der Uberlebenszeit fiir jeden Patienten
vogenommen und eine Klassifikation durchzufiihren. Die vollstandige Analyse des NEUROBLASTOM
Datensatzes wird beschrieben in Oberthuer et al. [OKK™08].

Ahnlich der in Abschnitt beschrieben Klassifikation in Riskiogruppen wurde bei der CASPAR Ana-
lyse ebenso eine Einteilung in Lang- und Kurzzeitiiberlebende, mit einem Schwellenwert von 5 Jahren,
durchgefiihrt. Hier erreichte der CASPAR-Algorithmus einen AUC-Wert von AUCcaspar(t = 5) ~
0.82 im Vergleich zu AUCyronic(t = 5) ~ 0.89 des Markov-Chain-Monte-Carlo Ansatzes.

Vergleicht man die durchschnittlichen AUC-Werte bei Variaten des verwendeten Schwellenwertes, so er-
gibt sich fiir die Markov-Chain-Monte-Carlo-Methode ein durchschnittlicher AUC-Wert von AUCyrcmc =
0.91. Dies bestétigt eine leichte Verbesserung der Klassifikation im Gegensatz zum CASPAR-Algorithmus
mit einem durchschnittlichen AUC-Wert von AUCcaspar = 0.81.
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AUC(t =1) = 0.9579(a)] und AUC(t = 5) = 0.8934(b)]
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Abbildung 5.17: Darstellung der Fliche unter der ROC-Kurven in Abhéngigkeit von der Zeit ¢.



6 Diskussion

Die beiden Hauptziele dieser Arbeit, mit Hilfe eines Markov-Chain-Monte-Carlo-Ansatzes fiir die Uber-
lebenszeit relevante Gene zu identifizieren und die Uberlebenszeit der Patienten vorherzusagen sowie
diese zu klassifizieren, konnten bei simulierten wie auch realen Daten erreicht werden. Es konnte so-
mit gezeigt werden, dass Datensétze mit sehr vielen Merkmalen und vergleichsweise wenigen Daten-
punkten erfolgreich analysiert werden konnten, ohne zuvor eine Dimensionsreduzierung durchzufiih-

remn.

Ein Vorteil der Vohersage von Uberlebenszeiten auf Basis des Markov-Chain-Monte-Carlo-Ansatzes
besteht in der vollstindigen Evaluierung der gesamten Verteilung iiber die Uberlebenszeiten und nicht
nur einer Vorhersage. Bei ausgewihlten Patienten wurde die Moglichkeit der Uberlebenszeitvorhersage

auf Basis von Uberlebenszeitverteilungen kurz angeschnitten.

Desweitern konnte nachgewiesen werden, dass eine Klassifikation der NEUROBLASTOM Patienten
in Lang- und Kurzzeitiiberlebende zuverlassig moglich war. Ebenso konnte gezeigt werden, dass die
hier vorgestellte Methode im Vergleich mit dem CASPAR-Algorithmus ein etwas besseres Ergebnis,
bei der Klassifikation auf dem NEUROBLASTOM Datensatz erreichte. Wobei die Verbesserung im
Gegensatz zu den schon sehr guten Ergebnissen des CASPAR-Algorithmus vergleichsweise gering aus-
fiel.

Bei der Identifikation von einflussreichen Genen konnten bereits mit Krebs in Verbindung gebrachte
Gene, wie SPARC, COPS5 oder KLF13, auch in dieser Arbeit gefunden werden. Im Gegensatz dazu
konnte nur eine Ubereinstimmungen (SPARC) mit den vom CASPAR-Algorithmus bestimmten Genen

gefunden werden.

In den folgenden Abschnitten werde ich kurz auf aufgetretene Probleme sowie offene Fragen eingehen.

Abschliefsend gebe ich einen Ausblick auf weiterfithrende Arbeiten.

6.1 Probleme

6.1.1 Laufzeit und Komplexitat

Die Laufzeit und Komplexitéit des Hybrid-Monte-Carlo-Algorithmus héngt sehr stark von den gew#hl-
ten Parametern ab. Die Komplexitit des Algortihmus betrigt O(7Ld?). Wie zu sehen ist, hingt die
Laufzeit linear von der Anzahl der Iterationen 7 sowie von der Anzahl der durchgefiihrten Leapfrog-
Schritte L ab. Die Dimensionalitiat hat quadratischen Einfluss auf die Komplexitét und somit auch auf

die Laufzeit der Anwendung.
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Eine typische Parametrisierung des Algorithmus, fiir den Datensatz SIMULATE mit 500 Leapfrog-
Schritten (L), 6000 Iterationen (7) und einer Dimensionalitédt von ¢ = 7405, benétigte fiir die Generie-
rung der Markovkette ca. 17 Stunden. Fiir das selbe Setup unter Verwendung des NEUROBLASTOM
Datensatzes mit § = 10168 benétigt die Anwendung bereits ~ 34.4 Stunden.

6.1.2 Parametrisierung

Als grofstes Problem und Schwierigkeit der Arbeit stellte sich die Parametrisierung der Markovketten
heraus. Ein Beispiel hierfiir ist die Wahl der a-priori-Wahrscheinlichkeitsverteilung. So fithrte eine zu
schwach gewahlte a-priori-Wahrscheinlichkeitsverteilung dazu, dass die Regressionsparameter deutlich
ungleich 0 wurden. Dies flihrte dazu, dass jedes Gen einen Einfluss auf die anschliefend gesampelten
Uberlebenszeiten hatte. Daraus folgte eine Art Overfitting an den Trainingsdatensatz. Die Uberlebens-
zeiten fiir Patienten des Validierungdatensatzes konnten &ufserst schlecht vorausgesagt werden und eine
Klassifikation in Lang- und Kurzzeitiiberlebende konnte nicht erfolgreich durchgefiihrt werden. Ander-
seits konnte bei einer sehr starken a-priori-Wahrscheinlichkeitsverteilung beobachtet werden, dass diese
alle Regressionsparameter, selbst die der relevanten Gene, so stark bestraft, dass diese nicht bestimmt

werden konnten.

Weitere sehr einflussreiche Parameter sind die Schrittgrofse e sowie die Anzahl der Leapfrog-Schritte L.
So spielt neben den gewahlten Massen der Energiefunktion die Kombination aus Leapfrog-Schritten und
Schrittgrdfe e die grofite Rolle wenn es um die gesamte Schrittweite, innerhalb einer Iteration der Mar-
kovkette, geht. Wéhlt man eine zu grofse Schrittgrofbe € oder eine zu hohe Anzahl von Leapfrog-Schritten,
so fithrt das zu extrem sprunghaften Verhalten der Markovkette, was die Wahrscheinlichkeit von Aus-
reiffern erhoht. Im gegenteiligen Fall, also bei zu klein gewéhlten € oder zu wenigen Leapfrog-Schritten,
bendtigt die Kette im besten Fall sehr lange, um den Funktionsraum ausreichend zu durchqueren. Im

schlimmsten Fall konvergiert die Kette niemals.

Die Verwendung von groften Schrittgrofien sowie wenigen Leapfrogschritten ergab eine Markovkette
die dufserst schlechte Werte generierte, da sie sozusagen dem Funktionsverlauf nicht exakt genug folgen
konnte. Als eine gute Wahl haben sich Schrittgréfen im Bereich von 1076 > € > 0.0001 sowie 300 bis
500 Leapfrog-Schritte herausgestellt.

6.2 Offene Fragen

In wie weit sind die Geneexprssionsdaten redundant?

Es zeigte sich, dass bei unterschiedlichen Markovketten unterschiedliche Gruppen von Genen identi-
fiziert wurden. Die Qualitit der Uberlebenszeitvorhersagen war jedoch #hnlich, dies konnte darauf
zuriickzufiihren sein, dass es Gruppen von Genen gibt, die stark korreliert und koreguliert sind. Dies
konnte darauf hinweisen, dass sie Anteil an dhnlichen Zellprozessen haben oder sich im selben Pathway
befinden.
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Aktuell wird in der Arbeitsgruppe, in der diese Arbeit entstanden ist, mit Hilfe von Markov-Chain-
Monte-Carlo-Techniken versucht, genregulatorische Netzwerke zu rekunstruieren und somit einen tiefe-

ren Einblick in die zellularen Mechanismen zu erhalten.

Wie vergleicht man Uberlebenszeitverteilungen mit einzelnen

Uberlebenszeiten?

In dieser Arbeit wurde fiir die Bewertung der Uberlebenszeiten mit den vorhergesagten Uberlebens-
zeitverteilungen deren Median verwendet, sowie ein Augenmerk auf die Standardabweichung gerichtet.
Die Reduzierung der Uberlebenszeitverteilungen auf den Median und die Standardabweichung hat den
Nachteil, dass dadurch viele Informationen der Uberlebenszeitverteilungen verloren gehen und dadurch

nicht gewertet werden.

Es hat sich jedoch gezeigt, dass man mit der Hilfe der Verteilungsparameter (Median und Standard-
abweichung) ein besseres Verstindnis der vorhergesagten Uberlebenszeiten sowie deren Genauigkeit
hat im Vergleich zu einer Vorhersage basierend auf einer einzelnen Uberlebenszeit. Eine Mdoglich-
keit fiir die Auswertung von Uberlebenszeitverteilungen ist die Verechnung von Konfidenzinterval-

len.

6.3 Weiterfihrende Arbeiten

Es konnte gezeigt werden, dass die in dieser Diplomarbeit entwickelte Anwendung funktioniert, sowohl
auf simulierten Daten als auch mit realen Daten. Der néchste Schritt ist nun eine Analyse von weite-
ren Datensétze, um die Ergebnisse mit anderen bereits existierenden Methoden besser vergleichen zu

konnen.

Ein weiterer Ansatz zur Verbesserung der Uberlebenszeitvorhersagen wire die Aufnahme weiteres Wis-
sens in Form von Einflussvektoren, um das Regressionsmodell weiter zu verfeinern. Hierzu kénnte klini-

sches Wissen tiber die Patienten sowie bekannte Umwelteinfliisse verwendet werden.

Ebenso kénnte das Programm um Moglichkeiten der automatischen Parametrisierung oder deren An-
passung erweitert werden, um den manuellen Aufwand zu reduzieren. Dies kdnnte sich aber als duféerst
aufwéndig herausstellen, da fiir die Parametrisierung ein gewisses Hintergrundwissen nétig ist und
durch die Komplexitéat der zugrunde liegenden Mechanismen unvorhergesehene Effekte auftreten kon-

nen.

Der hier vorgestellte Markov-Chain-Monte-Carlo Ansatz mit Bayes’schem Riickschluss hat gezeigt,
dass selbst bei Problemen mit vielen Einflussgréffen, aber nur sehr wenigen Datenpunkten, eine Vor-
hersage der Uberlebenszeit moglich ist. Neben der Modellierung von Uberlebenszeiten kénnte ebenso
Ausfallzeiten von Gerédten oder Maschinen vorhergesagt werden, um dadurch kritische Einfliisse zu

identifizieren.
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A Erlauterungen zu verwandten Tests und Verfahren

A.1 Acceptance-Rejection-Verfahren

Um Zufallsvariablen nach einer beliebigen Verteilungsfunktion zu erzeugen kann das Acceptance-Rejection-
Verfahren angewandt werden. Diese Methode generiert Zufallsvariablen nicht direkt von der gewiinsch-

ten Wahrscheinlichkeitsverteilung f(x), sondern bedient sich einer Hilfsverteilungsfunktion g(z), [PTVE].

So ist f(x) eine beliebige Wahrscheinlichkeitsdichteverteilung von der Zufallsvariablen erzeugt werden
sollen. g(x) sei eine Hilfsfunktion von der auf einfache Weise Zufallszahlen gezogen werden konnen (z. B.
Exponentialverteilung, Normalverteilung, etc.). Hierbei muss sichergestellt sein das es eine Konstante
k € R existiert, so dass gilt f(z) < k- g(x) fir x € R.

Algorithmus 4 : Acceptance-Rejection-Verfahren nach Neumann [vN51|

Ziehe eine Zufallszahl x von der Wahrscheinlichkeitsverteilung g(z)
Ziehe eine normalverteilte Zufallszahl u

: f(=@)

if u< k~g(xx) then

‘ Akzeptiere (accept) x als Zufallszahl nach f(z).

else

L Weise x zuriick (reject) und wiederhole den Vorgang.

Abbildung[A 1] zeigt die Hilfsfunktion (blau), die Zielfunktion (rot) sowie die Differenz der beiden Funk-
tionen. Das Verhéltnis der Fléche unter der Hilfsfunktion zur Flache unter der Zielfunktion entspricht
dem Verhaltnis von akzeptierten zu zuriickgewiesenen Werten x. Deswegen ist es wiinschenswert, dass
die Fliache der Differenz der Funktionen (griin) moglichst gering ist, um die Anzahl zuriickgewiesener

Werte x zu minimieren.

Verwendete Hilfsfunktion

Um eine moglichst geringe Differenz in den Fléachen der Hilfsfunktion und der Zielfunktion zu gewéhr-

leisten, beniitzt ich eine Exponentialfunktion der Form

p(y) = Nexp(—Ay), (A1)
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Abbildung A.1: Grafische Darstellung der Zielfunktion f(x), der Hilfsfunktion k - g(z) sowie deren
Differenz k - g(z) — (x)

um damit Zufallszahlen zu erzeugen. Diese Zufallszahlen liegen in der Form ¥ vor und miissen anschlie-

fend noch mit dem Faktor A transformiert werden.

Als Transformationsfaktor A habe ich einen Teil der Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion (Gleichung

des Cox-Regressions-Modells verwendet.

A = min(A¢goz) exp((0, z)) (A.2)

A.2 Logrank-Test

Der Logrank- oder auch Mantel-Cox-Test ist ein statistischer Hypothesentest um zwei Uberlebenszeit-
verteilungen mit rechtszensierten Daten zu vergleichen. Er priift die Uberlebenszeitverteilungen von

zwei Gruppen von Individuen sozusagen auf Ahnlichkeit.
Zur Erlduterung seien folgende Variablen definiert:

e j=1,---,J seien die diskreten Zeitpunkte an denen Ereignisse (z.B. Zensur oder Tod) innerhalb

der zwei zu vergleichenden Gruppen auftreten.

e Ny, und Na; seien die Individuen der Gruppen 1 oder 2 bei denen bis zum Zeitpunkt j noch kein

Ereignis eingetreten ist.

o N; = Nyj+ Noj
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e Oq1; und Oo; seien die Anzahl von Ereignissen die zum Zeitpunkt j innerhalb der Gruppen 1 oder

2 eintreten.

o Oj = 01 + Oy

Die Verteilung der Ereignisse under der Hypothese O1; wird durch eine Hypergeometrische Funktion

beschrieben. Der Erwartungswert der Verteilung ist definiert durch,

Ny,
Ej = Oj?jv (A3)
sowie die Varianz der Verteilung durch
O;(N1;/N;)(1 = N1j/N;)(N; — O,
V; = J( 13/ J)( 13/ J)( J J)' (A.4)

N, —1

Der Logrank-Test vergleicht nund jeden Wert fiir O1; mit dem Erwartungswert F; der Hypothese und
ist defniert durch Gleichung

J
> i=1(015 — Ej)

V=1 Vi

Fiir eine aufiihrliche Beschreibung der Berechnungen empfehle ich [Man66].

7 = (A.5)

A.3 Kaplan-Meier-Schatzer

Kaplan-Meier-Schéatzer schiatzen im allgemeinen die Wahrscheinlichkeit wieder, dass ein Ereignis bis
zum Zeitpunkt ¢ noch nicht eingetreten ist. Im speziellen beschreiben sie die Wahrscheinlichkeit, dass
ein Patient iiber den Zeitpunkt ¢ hinaus iiberlebt hat [CO84].

Er ist definiert durch

s =TI ”l’fd" = Ht <1—ZZ>7 (A.6)

n;
tay<t ta) <

wobei d; die Anzahl der Patienten bei denen zum Zeitpunkt ¢(;) eingetreten ist und n; die Anzahl der

sich noch unter Risiko befindlichen Patienten.

Die Abbildung zeigt einen solchen Kaplan-Meier-Plot fiir die gesamten SIMULATE Daten. In
diesem Beispiel liegt die Wahrscheinlichkeit fiir das iiberleben eines Patienten von mindestens 6 Jahren
hat bei ~ 0.39.
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Abbildung A.2: Kaplan-Meier-Plots der gesamten SIMULATE Daten.

A.4 Zeitabhangige Receiver-Operator-Charakteristik

Receiver Operating Characteristic (ROC) Kurven sind eine grafische Darstellung der Sensitifitiat sowie
der Spezifitdt einer zwei-Klassen Klassifikation unter Variation eines definierten cutoff-Wertes [Abe].
Abbildung[A 3| zeigt ein Beispiel einer zeitabhidngigen ROC-Kurve fiir t = 5 Jahren.

Wir gehen von zwei Klassen Cyegung und Clrank aus in die das Muster (Patient) m klassifiziert werden

soll. Diese Klassifikation kann in vier Kategorien eingeteilt werden.

true positive Der Klassifikator hat den Patienten m der Klasse Cirank zugeordnet, und der Patient
ist tatséchlich krank.

false positive Der Klassifikator hat den Patienten m der Klasse Cyesund zugeordnet, obwohl dieser
krank ist.

true negative Der Klassifikator ordnet den Patienten der Klasse Cyesuna zu und er ist tatséchlich

gesund.

false negative Der Klassifikator hat den Patienten m der Klasse Cycsuna zugeordnet, obwohl der Pati-

ent krank ist.

Nun variiert man fiir eine beobachtete Zeit ¢ = tg den cutoff-Wert und berechnet die dadurch entste-
hende Sensitivitdt und Spezifitdt und tragt diese gegeneinander auf. Der gewiinschte Verlauf der ROC-

Kurve entspricht einer Parabel mit hoher Sensitivitdt und geringer Spezifitét.



A.4. Zeitabhéngige Receiver-Operator-Charakteristik 79

0.8 1.0
|

0.6
|

Sensitifitat

0.4

0.2

0.0
|

I I I I I [
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

1-Spezifitat
Abbildung A.3: Beispiel einer zeitabhéngigen Receiver-Operator-Charakteristik

Ein weiteres Maf fiir Qualitdt einer Klassifikation ist die Flache unter der Kurve. Durch die Variation
der beobachteten Zeit ¢ = tp entsteht ein area under the curve-Graph wie in Abbildung [AJ5] Die
so erhaltene Flidche kann als Vergleichswert zu anderen Klassifikatoren herangezogen werden [DHS00].
Fiir eine tiefer gehende Einfithrung in die Analyse von Klassifikation und Uberlebenszeiten empfehle
ich [HZ05].
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Abbildung A.5: Grafische Darstellung der area under the curve in Anhéngigkeit der Zeit ¢



B Erganzende Tabellen der ausgewerteten Markovketten

B.1 Parameter der ausgewerteten Markovketten

(a) SIMULATE (b) NEUROBLASTOM
Parameter ‘ Wert Parameter ‘ Wert
Massen der Gewichte 0.3 Massen der Gewichte 0.5
Massen der Baseline Steps 0.8 Massen der Baseline Steps 0.5
Iterationen 5000 Iterationen 5000
Burn-In 500 Burn-In 500
Offset 0 Offset 0
LQ-Prior s 0.1 LQ-Prior s 0.02
LQ-Prior ¢ 1.0 LQ-Prior ¢ 1.0
Leapfrog-Steps 500 Leapfrog-Steps 500
Epsilon-A 2 Epsilon-A 1.1
Epsilon-R 0.0002 Epsilon-R 2x 1076
Epsilon-Reduction 10 Epsilon-Reduction false
Baseline Hazard Initialwert 0.18 Baseline Hazard Initialwert 0.15
Baseline Hazard Gamma-A 6.0 Baseline Hazard Gamma-A 72.0
Baseline Hazard Gamma-R 1.08 Baseline Hazard Gamma-R 10.8
Akzeptanzrate 0.16311 Akzeptanzrate 0.4498
Laufzeit 21.65h Laufzeit 34.03h

Tabelle B.1: Zusammenfassung der Parameter der zur Auswertung verwendeten Markovketten. Tabelle
[(a)] enthélt die Parameter der SIMULATE-Markovkette und Tabelle [(b)| die der NEURO-
BLASTOM-Markovkette.
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B.2 Uberlebenszeitvohersagen des SIMULATE

Datensatzes
(a) Nichtzensierte Patienten. (b) Zensierte Patienten.
ID | Tatséichl. | Median | Std. Abw. | Fehler  ID | Tatséichl. | Median | Std. Abw. | Fehler
0 3.9 2.14 3.57 1.76 2 2.28 28.33 44.95 >0
1 2.2 1.28 2.01 0.92 4 2.51 16.58 32.03 >0
3 8.6 5.41 7.88 3.19 5 7.95 3.79 7.03 > 4.17
6 5.5 6.36 10.74 0.86 12 8.46 8.57 15.73 >0
7 1.9 2.81 5.54 0.91 13 2.21 14.92 25.85 >0
8 2.3 10.75 18.5 8.45 16 1.08 19.54 34.12 >0
9 5.6 10.65 16.54 5.05 17 3.09 11.51 17.24 >0
10 5.8 13.21 21.2 7.41 18 7.98 5.9 9.12 > 2.08
11 0.1 4.04 6.56 3.94 20 0.03 3.24 8.17 >0
14 1.4 2.8 5.1 1.4 21 2.3 11.97 18.96 >0
15 5.2 6.88 14.66 1.68 292 5.58 10.18 17.71 >0
19 2.2 3.36 6.32 1.16 23 3.2 18.54 38.5 >0
24 1.3 4.74 6.97 3.44 25 0.33 32.52 79.26 >0
26 2.2 3.07 5.14 0.87 28 0.04 2.56 3.92 >0
27 2.3 2.94 4.53 0.64 29 6.98 14.06 27.86 >0
30 2.1 6.1 9.48 4.0 31 5.57 9.08 13.16 >0
33 2.8 2.68 5.51 0.12 32 5.74 14.71 25.59 >0
35 0.8 7.19 13.34 6.39 34 7.64 8.35 13.72 >0
36 1.1 2.61 4.54 1.51 37 2.21 9.98 16.9 >0
40 3.9 0.82 1.55 3.08 38 4.46 3.54 6.63 > 0.91
43 4.1 7.89 15.36 3.79 39 2.54 14.29 24.14 >0
47 4.4 5.9 9.34 1.5 41 0.05 4.11 6.9 >0
49 1.1 5.83 9.78 4.73 42 2.89 11.63 22.78 >0
53 4.3 4.9 9.71 0.6 44 2.13 13.36 22.24 >0
54 1.4 0.86 1.38 0.54 45 9.36 6.49 9.96 > 2.86
56 7.2 2.12 7.92 5.08 46 4.17 7.18 12.87 >0
58 2.2 1.96 6.86 0.24 48 0.66 7.89 12.85 >0
59 1.3 4.04 6.48 2.74 50 2.37 23.99 37.95 >0
60 0.1 1.95 4.5 1.85 51 1.45 1.53 2.38 >0
61 0.4 3.77 6.32 3.37 52 0.14 2.73 5.79 >0
62 0.6 10.39 17.58 9.79 55 4.51 14.0 25.22 >0
63 7.1 2.76 4.88 4.34 57 7.7 14.52 21.95 >0
64 1.2 11.21 20.03 10.01 65 5.56 2.35 5.75 > 3.21
66 1.1 11.18 21.08 10.08 67 9.86 6.98 11.15 > 2.87
68 2.9 4.29 6.71 1.39 69 7.41 5.68 9.03 > 1.73
71 0.8 2.32 3.98 1.52 70 4.69 16.31 28.41 >0
74 0.1 0.56 1.35 0.46 72 5.07 10.09 15.53 >0
77 0.1 3.07 5.07 2.97 73 1.57 4.76 8.58 >0

Tabelle B.2: Zusammenfassung der nichtzensierten Patienten und der zensierten Patienten
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B.3 Uberlebenszeitvohersagen des NEUROBLASTOM

Datensatzes

ID | Tatséichl. | Median | Std. Abw. | Fehler  ID | Tatséichl. | Median | Std. Abw. | Fehler
0] 538l 8.39 12.03 >0 53 1.6 21.22 31.48 >0
1| 637 12.42 17.96 >0 54| 71 22.83 34.4 >0
2 | 612 418 635 | >194 55| 179 17.8 25.79 >0
3 2.1 9.55 13.27 >0 56| 187 5.24 8.3 >0
4 5.5 11.24 17.19 >0 57| 197 5.36 8.49 >0
5 951 17.07 23.7 >0 59| 141 22.17 32.49 >0
6 | 3.76 11.73 17.79 >0 60| 533 7.24 10.67 >0
7| 292 10.3 14.9 >0 61| 3.86 9.85 14.97 >0
8 | 733 6.01 907 | >132 62| 32 13.76 20.44 >0
9 | 611 12.89 19.39 >0 63| 386 14.14 21.92 >0
10| 272 8.94 14.0 >0 64| 665 12.42 17.82 >0
11| 868 14.33 21.43 >0 65| 84 12.34 18.95 >0
12| 681 14.76 21.37 >0 66| 4.04 9.23 13.41 >0
13| 332 10.02 14.02 >0 67| 532 12.64 19.12 >0
14| 919 15.83 23.6 >0 68| 142 20.89 31.01 >0
15 | 4.89 10.7 16.12 >0 69| 084 16.38 24.04 >0
16 | 1.32 8.88 13.62 >0 70| 5.96 18.05 28.29 >0
17| 71 11.39 16.15 >0 71| 415 16.5 23.36 >0
18 | 2.58 5.53 8.15 >0 72| 715 16.0 22.58 >0
19| 834 9.95 14.05 >0 73| 5.05 9.43 14.21 >0
21 | 856 12.12 17.75 >0 74| 648 12.46 18.25 >0
22 | 2.94 12.1 17.22 >0 75| 157 7.64 11.57 >0
23 | 2.88 2.34 379 | >054 76| 5.1 9.15 13.46 >0
24 | 3.24 4.79 7.64 >0 77| 782 10.63 15.77 >0
25 | 4.34 2.77 403 | >157 78| 464 9.55 14.07 >0
26| 74 10.8 16.76 >0 79| 4.08 14.67 22.54 >0
27| 77 8.85 12.79 >0 80| 18 3.45 5.35 >0
28 | 38 9.67 14.22 >0 81| 1.05 13.57 20.36 >0
30 | 576 11.46 16.3 >0 82 1.8 17.3 24.92 >0
31 | 6.01 4.84 711 | >118 83| 218 4.2 6.23 >0
32 | 5.1 7.27 10.35 >0 84| 429 24.44 34.68 >0
34 | 6.64 4.43 6.16 | >221 85| 2.36 11.04 16.12 >0
35 | 3.74 10.47 16.18 >0 86| 3.34 14.95 21.67 >0
37| 354 8.8 13.0 >0 87| 526 10.09 15.5 >0
39 | 292 2.73 385 [ >019 88| 239 10.07 15.16 >0
40 | 8.0 11.18 15.81 >0 90| 175 7.03 10.84 >0
41| 7.23 7.6 11.27 >0 91| 422 8.11 12.12 >0
42 | 3.86 16.25 22.66 >0 93| 159 4.68 6.66 >0
43| 582 12.53 18.69 >0 94| 358 7.53 11.74 >0

Tabelle B.3: Zusammenfassung der zensierten Patienten des NEUROBLASTOM Datensatzes.
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