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1. Einleitung

1.1. Einfiihrung

Zu den haufigsten bosartigen Krebserkrankungen im Kindesalter z&hlt das Neu-
roblastom. Neuroblastome haben einen sehr variablen Krankheitsverlauf, dieser
reicht vom Tod (ca. 40% der erkrankten Kinder versterben trotz intensiver Be-
handlung innerhalb der ersten Jahre der Erkrankung) bis zu sogenannten ,Spon-
tanheilungen®, bei denen sich der Tumor ohne Behandlung zuriickbildet.

Ein Hauptziel der gegenwirtigen Neuroblastom-Forschung besteht darin, eine
moglichst genaue Einschdtzung des Tumor-Verhaltens vorhersagen zu konnen.
Dazu wird versucht, ein Screening-Programm zu entwickeln, das ,harmlosere
Formen der Erkrankung von Tumoren abgrenzt, die schlechtere Prognosen bie-
ten. Mittels dieser Abgrenzung konnten sowohl ein ,Overtreatment* (Uberbe-
handlung) von spontan regredierenden Tumoren wie auch ein ,Undertreatment”
(Unterbehandlung) von aggressiven Formen des Tumors verhindert werden.
Eine weitere erstrebenswerte Zukunftsvision ist, fiir jeden einzelnen Patienten bei
Diagnosestellung eine Risikoabschédtzung abgeben zu kénnen und so ein méglichst
effektives, auf den einzelnen Patienten mafgeschneidertes Therapiekonzept zu er-
stellen.

Fiir diese Zielsetzungen ist von grofer Bedeutung, Informationen der Genakti-
vitdten von Neuroblastom-Patienten zu erfassen, weil die Aktivitdt bestimmter
Gene in einer Zelle einen Indikator fiir den Zellzustand und fiir die Funktionen,
die diese Zelle wahrnimmt, darstellt. Ein wichtiges Hilfsmittel dabei ist die DNA-
Microarray-Technologie. Mit dieser Technologie konnen die Genaktivitdten von
mehreren tausend Genen simultan ermittelt werden. In der Tumor-Forschung,
insbesondere in der Neuroblastom-Forschung, erhofft man sich durch den Einsatz
solcher Arrays einen Einblick in die Mechanismen des Tumorgeschehens. Microar-
rays sind daher aus der molekularbiologischen Grundlagenforschung nicht mehr
wegzudenken.

Neben den klassischen Expressions-Microarrays, die den Expressionswert (=Ak-
tivitdt) eines Gens ermitteln, werden auch sogenannte ,Exon-Arrays® fiir eine
detailliertere Auswertung herangezogen. Diese sind eine Weiterentwicklung der
Expressions-Microarrays, die nicht mehr ,Gen-basiert” arbeiten, sondern die Fein-
struktur der Gene einbeziehen. Dabei werden die Gen-Untereinheiten, die ,Ex-
ons®, gezielt beriicksichtigt und deren Expressionen getrennt ermittelt. Ein Ziel
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von Microarray-Experimenten ist die Untersuchung von Unterschieden in der Ex-
pression zwischen Proben aus verschiedenen Gruppen/Populationen, um z.B. die-
jenigen Gene oder Exons zu bestimmen und zu identifizieren, die zu Unterschieden
in der Erkrankung und deren Verlauf beitragen.

Durch Microarray-Experimente werden enorme Datenmassen generiert. Die Her-
ausforderung in der statistischen Analyse besteht daher in der hohen Zahl von
Genabschnitten mit gemessener Expression im Vergleich zur meist geringen An-
zahl untersuchter Proben. Das heifst, es werden viele Merkmale (Attribute), aber
nur wenige Beispiele (Patienten) erhoben. Durch die Weiterentwicklung der Micro-
array-Technologie und der Einfiihrung der Exon-Microarrays hat sich die Anzahl
der zu messenden Merkmale noch weiter erhoht. So werden z.B. bei den in dieser
Arbeit verwendeten Microarrays pro Patient ca. 1,4 Millionen Merkmale gemes-
sen, von denen ungefihr 280.000 fiir die weitere Analyse verwendet werden - bei
nur 131 Beispielen (Patienten).

Bei der Analyse der Expressionswerte des Neuroblastom-Datensatzes ergeben sich
somit zwei Fragestellungen:

e Kann ein (guter) Klassifikator zur Vorhersage des Krankheitsverlaufes ge-
funden werden?

e Konnen signifikante Exons ermittelt werden, die biologische Riickschliisse
auf die Uberlebensprognose der Patienten zulassen und die fiir die weitere
Neuroblastom-Forschung von Bedeutung sind?

In dieser Arbeit wird untersucht, ob und wie gut sich die Patienten anhand ihrer
Exon-Expressionsprofile klassifizieren lassen. Hierbei soll die Hypothese unter-
sucht werden, dass nicht ein bestimmtes Exon die Klassifikation determiniert,
sondern dass das Zusammenspiel einer Anzahl von Exons fiir die Zugehorigkeit
zu einer Klasse verantwortlich ist.

Zur Bestimmung differentiell exprimierter Exons werden Methoden zur Merk-
malsauswahl eingesetzt. Mit derart ausgewédhlten Merkmalen kénnen oftmals Klas-
sifikatoren konstruiert werden, die eine gute Vorhersage fiir neue Patientenprofile
liefern. Jedoch konnte gezeigt werden, dass auch auf ausgewéhlten Merkmalsmen-
gen, die wenige (bis keine) Ubereinstimmungen aufweisen, #hnlich gute Klassifika-
tionsergebnisse erreicht werden konnen. Aus biologischer Sicht sind solche Insta-
bilitdten meistens nicht wiinschenswert. Das Interesse besteht hier in der Auswahl
von Merkmalen (Genen und/oder Exons), deren Ausprigung auf eine genetische
Grundlage zuriickgefiihrt werden kann. Kann solch eine Grundlage vermutet wer-
den, sollten diese Merkmale von den Auswahlmethoden auch bei verschiedenen
Datensétzen immer unter den relevant gefundenen Merkmalen sein. Solche Exons
konnten helfen, evtl. Riickschliisse auf die Prognose von Neuroblastom-Patienten




1.1. Einfiihrung

(Uberleben ohne Rezidiv oder Riickfall der Erkrankung) zuzulassen und zum Ver-
stdndnis der Entstehung der Erkrankung beizutragen. Aus biologischer Sicht ist
somit eine stabile Auswahl von Merkmalen wiinschenswert.
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1.2. Struktur dieser Diplomarbeit

Kapitel 2 enthilt zunichst einen Uberblick iiber die Krebserkrankung des Neu-
roblastom.

In Kapitel 3 werden fiir das Verstindnis dieser Arbeit bendtigte Grundlagen
vorgestellt. Im ersten Teil wird ein Einblick in die Molekularbiologie gegeben.
Danach erfolgt eine Beschreibung der DNA-Microarray-Technologie. Im letzten
Abschnitt werden die vorliegenden Daten und deren Gewinnung erlautert.

Kapitel 4 beschéaftigt sich mit dem maschinellen Lernen. Neben einer Einfiihrung
in das Thema und der Definition wichtiger Begriffe werden verschiedene Lernver-
fahren, die in dieser Arbeit zum Einsatz kommen, vorgestellt und anschliefend
aufgezeigt, wie die Lernerfolge dieser Verfahren bewertet werden konnen. Der
letzte Abschnitt des Kapitels beschreibt die Anwendung des maschinellen Ler-
nens auf die vorliegenden Daten.

Kapitel 5 widmet sich der Merkmalsauswahl. Im ersten Abschnitt erfolgt eine
Einfiihrung in diesen Themenbereich und eine Erlduterung wichtiger statistischer
Kennwerte. Danach werden die in dieser Arbeit verwendeten Methoden zur Merk-
malsauswahl vorgestellt. Im Anschluss daran wird auf die wichtige Kenngrofe
,Robustheit® der Auswahl von Merkmalen eingegangen und in diesem Zusam-
menhang das spezielle Verfahren der sog. Ensembles erlautert.

In Kapitel 6 werden die durchgefiihrten Experimente mit den vorliegenden Daten
beschrieben. Zu Beginn wird die verwendete Lernumgebung RapidMiner vorge-
stellt und die notwendige Vorverarbeitung der Daten erlautert. Anschlieffend wer-
den die einzelnen Experimentreihen beschrieben und deren Ergebnisse bewertet.

In Kapitel 7 werden die ausgewiihlten Merkmalsmengen auf Ubereinstimmungen
sowie auf Korrelationen zwischen ihren Merkmalen untersucht und die Patienten-
profile anhand ihrer Merkmale analysiert. Anschliefend erfolgt eine Einfiihrung in
die Klassifikation von Texten und die Vorstellung des von Joachims [34] entwickel-
ten statistischen Lernmodells fiir die Textklassifikation. Es wird untersucht, ob
die Eigenschaften dieses Modells auf die vorliegenden Neuroblastom-Daten iiber-
tragen und daraus Ahnlichkeiten zwischen den Lernaufgaben festgestellt werden
kénnen.

Kapitel 8 enthélt eine abschliefende Zusammenfassung der vorliegenden Arbeit
und einen Ausblick auf mogliche weitere Untersuchungen.




2. Das Neuroblastom

Dieses Kapitel gibt einen Uberblick iiber das ,Neuroblastom®, einer Krebserkran-
kung im Kindesalter und iiber die Besonderheiten dieser Tumoren.

2.1. Allgemeines

Das Neuroblastom ist ein maligner (bosartiger) Tumor, der vorwiegend im Siug-
lings- und Kleinkindalter auftritt. Er geht aus entarteten, unreifen (embryonalen)
Zellen des sympathischen Nervensystems hervor, welches als ein Teil des autono-
men Nervensystems die unwillkiirlichen Funktionen, wie Herz- und Kreislaufsys-
tem, Darm- und Blasentétigkeit, usw. steuert. Die Fehlentwicklung dieser noch
nicht ausgereiften Nervenzellen beginnt bereits vor der Geburt und kann eine Fol-
ge von Chromosom-Verédnderungen und/oder fehlerhaften Genregulationen sein.
Neuroblastome sind iiberall dort lokalisiert, wo sich sympathisches Nervengewe-
be befindet. Am héufigsten entstehen sie im Nebennierenmark sowie im Bereich
des Nervengeflechts auf beiden Seiten der Wirbelsdule, dem sogenannten Grenz-
strang.

Die Therapie des Neuroblastoms gestaltet sich oftmals schwierig, da einige die-
ser Tumoren sich hiufig erst in fortgeschrittenen Stadien manifestieren, sehr ag-
gressiv wachsen und hiufig Resistenzen gegeniiber gingigen Chemotherapeutika
aufweisen.

2.2. Epidemiologie

Neuroblastome machen ungefihr 7-10% aller Krebserkrankungen im Kindes- und
Jugendalter aus [12]. Sie sind die haufigsten soliden Tumore in der Kindheit [7].
Etwa eines von 100.000 Kindern ist pro Jahr betroffen. In Deutschland erkranken
jahrlich etwa 150 Kinder neu an einem Neuroblastom. Der Altersmedian zum
Zeitpunkt der Diagnose betrigt 18 Monate; am h&ufigsten betroffen sind Neuge-
borene und Sauglinge vor dem ersten Lebensjahr (etwa 40%), 75% bis 4 Jahre
und 98% bis maximal 10 Jahre [12]). Das Geschlechterverhéltnis ist mit 1,1:1 fiir
Jungen zu Méadchen annidhernd gleich. Es wird vermutet, dass eine nicht uner-
hebliche Anzahl von Erkrankungen im Sduglingsalter unentdeckt regrediert (sich
zuriickbildet) [53].
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2.3. Stadieneinteilung nach INSS

Mit Hilfe des International Neuroblastoma Staging System (INSS) lassen sich die
Patienten hinsichtlich ihres Krankheitsstadiums in unterschiedliche Gruppen ein-
teilen [13]. Die Stadieneinteilung richtet sich nach der Ausbreitung des Tumors
zum Zeitpunkt der Diagnosestellung. Diese Unterscheidung in verschiedene Sta-
dien ist wichtig fiir die exakte Therapie und gibt Anhaltspunkte fiir die Prognose
und das Ansprechen der Therapie.

Folgende Stadien werden unterschieden:

o Lokalisierte Stadien (Stadien 1-3): In diesen Stadien steht die Operation im
Vordergrund, kombiniert mit einer Chemotherapie. Prognostisch ungiinstig
ist Stadium 3 und ein Alter >1 Jahr.

— Stadium 1: Der Primartumor ist auf das Ursprungsorgan beschrankt
und ldsst sich chirurgisch komplett entfernen; verdachtige Lymphkno-
ten sind negativ.

— Stadium 2A: Der Primartumor konnte nicht komplett entfernt wer-
den. Die Grofenausdehnung iiberschreitet die Wirbelsdule nicht; kein
Lymphknotenbefall in der Umgebung des Tumors.

— Stadium 2B: Die Groébenausdehnung des Tumors iiberschreitet die
Wirbelsdule nicht; Lymphknoten der gleichen Seite sind befallen.

— Stadium &: Der Primartumor ist weit iiber den Ursprungsort mit Be-
fall der Lymphknoten hinausgewachsen und lésst sich nicht komplett
entfernen.

o Stadium 4: Der Primédrtumor und Metastasen sind an vielen Stellen des

Korpers, z.B. in Leber, in Lymphknoten, im Knochen, im Knochenmark, in
der Haut und/oder in anderen Organen.
Die Behandlung erfolgt mittels einer Kombination aus intensiver Chemo-
therapie und einer Operation. Prognostisch ungiinstig zeigen sich auch hier
wiederum ein Alter >1 Jahr sowie das Vorliegen einer MY CN-Amplifikation
(siehe Kap. 2.5).

e Stadium 4S: Vorhandener Primirtumor wie beim Stadium 1 und 2, Meta-
stasen sind nur in der Haut, Leber und/oder Knochenmark. Der Knochen-
markbefall ist gering. Das Stadium /S wird nur bei Sduglingen im ersten
Lebensjahr benannt.

Patienten, die dem Stadium 4S5 zugeordnet werden, miissen bei Erfiillung
bestimmter Kriterien nicht behandelt, sondern kénnen klinisch beobachtet
werden. In das Stadium 4S fallen Sduglinge, die klinisch stabil sind. Zeigt
der Tumor dann eine nicht bedrohliche Progression oder Regression sowie
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eine fehlende MYCN-Amplifikation (sieche Kap. 2.5), ist eine Behandlung
vorerst nicht erforderlich.

Anmerkung: Bei Neuroblastomen des Stadiums 4S5, die nur im Siuglingsalter
beobachtet werden, kénnen als Besonderheit Spontanregressionen ohne jegliche
Therapie auftreten.

2.4. Therapie/Prognose

Die Behandlung richtet sich nach der ortlichen Ausdehnung des Tumors (Sta-
dium) und dem Ausmals der Bosartigkeit. Grundsitzlich besteht sie aus einer
Kombination aus Chemotherapie, Operation und manchmal auch Bestrahlung.
Die Heilungsaussichten lassen sich bei einem Neuroblastom fiir den Einzelfall nur
schwer abschitzen. Sowohl das Ausmaf der Erkrankung als auch die Aggressivi-
tat des Tumors und das Alter des Patienten spielen eine entscheidende Rolle.
Eine Prophylaxe ist bisher nicht bekannt. In einer Studie mit dem sogenannten
sWindeltest* wurde untersucht, ob ein Urintest zur Fritherkennung des Neuro-
blastoms geeignet ist. Hierbei wurde der Urin auf tumorspezifische Substanzen
getestet. In einer bundesweiten epidemiologischen Studie [53] konnte gezeigt wer-
den, dass der Test ungeeignet ist. Zwar konnte mit dem Test bei einigen Kindern
ein frithes Tumorstadium identifiziert werden, aber weder die Sterblichkeit noch
die Zahl der fortschreitenden Erkrankungen konnten durch die Friitherkennungs-
maknahme gesenkt werden.

Eine gute Prognose besteht bei Kindern mit dem Neuroblastom-Stadium 4.5 so-
wie in der Regel bei begrenzten Tumoren und bei jiingeren Kindern. Bei dlteren
Kindern mit metastasiertem Neuroblastom (Stadium 4) sind die Heilungsaussich-
ten trotz intensiver Therapie noch immer ungiinstig.

Die Prognose der Einzelstadien nach der Neuroblastomstudie ‘97 [6] basierend
auf 5-Jahres-Uberlebenswahrscheinlichkeiten ist wie folgt:

e Stadium 1: 99%

Stadium 2: 93%

Stadium 3: 83%

Stadium 4: 31%

Stadium 4S: 77%

Trotz neuerer und intensiverer Therapiemodalitdten zeigt Stadium 4 ein drasti-
sches Absinken der Uberlebensrate.




2. Das Neuroblastom

2.5. Onkogen MYCN

Das Onkogen (Krebsgen) MYCN liegt in etwa 20% der Neuroblastome amplifiziert
vor. Betrachtet man Patienten mit lokalisiert wachsenden Tumoren iiber einen
lingeren Zeitraum (10 Jahre), so ergibt sich eine Uberlebensrate von Kindern mit
Tumoren ohne MYCN-Amplifikation von iiber 90%, mit MYCN-Amplifikation
hingegen von nur etwa 40-50 % [7]. Zum Zeitpunkt der Diagnose haben jedoch
etwa 70 % der Kinder bereits Metastasen, was ihre Prognose weiter verschlechtert.
In dieser Kategorie betrigt fiir Kinder in einem Alter von unter 12 Monaten die
Wahrscheinlichkeit fiir ,ereignisfreies Uberleben® iiber 3 Jahre bei Tumoren ohne
Amplifikation von MYCN 93% und bei Tumoren mit Amplifikation des Onkogens
hingegen nur 10% [12].




3. Grundlagen

Dieses Kapitel enthilt fiir das Verstindnis dieser Arbeit bendtigten Grundla-
gen der Molekularbiologie, eine Beschreibung der Microarray-Technologie und
der durch diese Technologie gewonnenen Daten.

3.1. Molekularbiologie

In diesem Abschnitt werden o.g. Grundlagen erldutert. Es werden die wichtigsten
biologischen Molekiile vorgestellt und der Ablauf der Genexpression beschrieben.
Der Inhalt ist angelehnt an [56][15] [66][69].

3.1.1. Proteine

Proteine (umgangssprachlich Eiweife) gehoren zu den Grundbausteinen aller
Zellen und sind die wichtigsten Baustoffe des Korpers. Proteine iibernehmen in
allen organischen Bereichen wichtige Funktionen:

e Strukturproteine, wie z.B. Keratin, sind Basis-Baustoffe fiir Haut, Haare
und Nigel.

e Enzyme (auch diese zéhlen zu den Proteinen) katalysieren chemische Reak-
tionen.

e Transportproteine transportieren z.B. Himoglobin (roter Blutfarbstoff).

e Bewegungsproteine, wie z.B. Actin und Myosin, ermdoglichen Muskelkon-
traktionen.

e Verteidigungsproteine helfen bei Schutz und Abwehr.

e Regulatorische Proteine steuern Prozesse wie Wachstum, Schlaf/Wach
-Rhythmus, Hungergefiihl, etc.

Proteine bestehen aus kleineren Bausteinen, den Aminosduren. Durch Peptidbin-
dungen werden die einzelnen Aminosduren zu langen Ketten aneinandergekniipft
und sind dadurch zu einer spezifischen dreidimensionalen Raumstruktur gefalten




3. Grundlagen

Abbildung 3.1.: Protein (Bildquelle [65])

(siche Abbildung 3.1). Durch die unterschiedlichen Kombinationen dieser Bau-
steine entsteht eine grofse Vielfalt unterschiedlicher Proteine. Die Aminosauren-
abfolge eines Proteins und damit der Aufbau eines Proteins ist im genetischen
Code, der DNA (Kap. 3.1.2) festgelegt.

3.1.2. DNA (Desoxyribonukleinsdure)

Die DNA (Desoxyribonukleinsdure) ist der Tréger der Erbinformation eines Or-
ganismus. Die DNA kodiert nicht nur die gesamte Information fiir den struktu-
rellen Aufbau des Lebewesens, sondern auch alle Mechanismen fiir die Erhaltung
und Replikation der DNA in den Zellen. Die grundlegenden Bausteine der DNA
sind sogenannte Nukleotide. Nukleotide bestehen aus einem Pentose (Zucker), ei-
ner Phosphatgruppe und einer stickstoffhaltigen Base. Die Pentose der DNA ist
die Desoxyribose. Das ,Riickgrat® der DNA besteht aus alternierenden Zucker-
molekiilen und Phosphatgruppen. Die Basen sind an Zucker gebunden. Durch
Phosphodiesterbindungen zwischen dem Zuckern des einen Nukleotids und dem
Phosphat des ndchsten Nukleotids werden die Nukleotide verbunden. Die vier
Basen der DNA sind:

e Adenin (A)
e Cytosin (C)
e Guanin (G)
e Thymin (T)

Die DNA ist doppelstringig. Sie besteht aus zwei Polynukleotidstringen, die
durch Wasserstoftbriicken zwischen zwei komplementéiren Basen miteinander ver-
bunden sind (siehe Abbildung 3.2). Die Reihenfolge der Basen eines Stranges
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3.1. Molekularbiologie

Abbildung 3.2.: Doppelhelixstruktur
(Bildquelle [9])

bestimmt vollstdndig die Basensequenz des anderen Stranges. Die zwei Polynu-
kleotidstrange laufen in entgegengesetzter Richtung. In der DNA ist Adenin im-
mer mit Thymin und Cytosin immer mit Guanin gepaart. Die dreidimensionale
Struktur der DNA wurde 1953 von Watson und Crick [62] entschliisselt. Nach
ihrem bekannten Strickleitermodell bilden die DNA-Doppelstringe eine gewun-
dene Helix, wobei die Basen in das Innere der Spirale hineinragen. Die gewundene
Spiralstruktur verleiht der DNA eine hohe Stabilitdt und Widerstandsfahigkeit
gegeniiber DNA spaltenden Enzymen. Aufgrund der komplementédren Struktur
der DNA kann sie sich bei der Zellteilung verdoppeln. Wie bei einem Reifsver-
schluss werden die zwei Stringe aufgespalten und kénnen sich dann wieder zu
einem neuen Doppelstrang ergéinzen. Auch bei der Ubertragung genetischer In-
formation wird die DNA an einer Stelle aufgespalten und kann von der RNA
(Kap. 3.1.3) ,abgeschrieben werden.

3.1.3. RNA (Ribonukleinsdure)

Neben der DNA gibt es eine weitere Nukleinsidure, die in den Zelle vorkommt,
die RNA (Ribonukleinsdure). Die RNA ist chemisch weitgehend &hnlich zur DNA
mit zwei Ausnahmen:

e Die Base Thymin (T) ist in der RNA durch die Base Uracil (U) ersetzt.

e Als Zuckergrundgeriist wird nicht wie bei der DNA Desoxyribose, sondern
Ribose verwendet.

Der Zuckeraustausch macht die RNA weniger stabil. Der wichtigste Unterschied
zur DNA besteht darin, dass die RNA als Einzelstrang vorliegt, also nicht wie die
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DNA als Doppelhelix. Es gibt verschiedene RNA-Typen: mRNA, tRNA, rRNA,
siRNA und miRNA. Hier beschranke ich mich auf die fiir diese Arbeit wichtige
Boten-RNA (mRNA, messenger-RNA); ihre Funktion besteht darin, genetische
Informationen aus dem Zellkern zu den Ribosomen, dem Ort, wo die Proteine
gebildet werden, zu transportieren (siehe Kap. 3.1.5).

3.1.4. Gene

Ein Gen ist ein kodierender Sequenzabschnitt auf der DNA (siehe Abbildung 3.3),
der die Formel fiir die chemische Komposition und Herstellung eines Proteins ent-
halt. Ein bestimmtes Gen kann mit Hilfe komplexer Regulierungsmechanismen

DNA
I

Gen A Gen B

Abbildung 3.3.: Gene, Abschnitte auf der DNA

verschiedene Proteine codieren. Der Sequenzabschnitt ldsst sich in zwei funktio-
nell unterschiedliche Bereiche aufteilen, in Exons (von engl. expressed regions)
und Introns (von engl. intervening regions).

e Exons bezeichnen kodierende Abschnitte der DNA; in diesen Abschnitten
ist die Information iiber die Aminosduresequenz eines Proteins enthalten.

e Introns hingegen stellen nichtkodierende Abschnitte der DNA dar; diese
nichtkodierenden Bereiche enthalten u.a. Regulationsregionen, die die In-
tensitat der Genexpression steuern.

Abbildung 3.4 zeigt ein Gen mit der Unterteilung in Exons und Introns.

GEN

[ | [ | I [
Exon Intron Exon Intron Exon

Abbildung 3.4.: Gen mit Unterteilung in Exons und Introns

3.1.5. Genexpression

Der Begriftf Genexpression bezeichnet die Umsetzung genetischer Information in
Proteine. Die enthaltene Information ist als lineare Abfolge der Basen der DNA
darstellbar. Die Basensequenz bestimmt die Abfolge der Aminosduren in einem
Protein und bildet die Primérstruktur des Proteins. Diese Primérstruktur be-
stimmt die letztlich dreidimensionale Form des Proteins. Die DNA ist im Zellkern
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3.1. Molekularbiologie

enthalten. Die Synthese der Proteine findet in den Ribosomen statt. Ribosome
kann man im Aufbau und in der Funktionsweise mit Maschinen vergleichen. Sie
lesen die chemische Formel und synthetisieren dann geméf den Anleitungen Pro-
teine. Damit die genetische Information zu den Ribosomen gelangt, bedarf es
einer Informationsiibertragung der genetischen Information vom Zellkern zu den
Ribosomen. Diese Aufgabe iibernimmt die mRNA (siche Kap. 3.1.3).

Der Weg von der DNA zum synthetisierten Protein besteht im Wesentlichen aus
zweil Schritten:

1. Bestimmte Teile eines DNA-Strangs werden durch spezielle Enzyme (RNA
Polymerase) abgelesen, was als Transkription bezeichnet wird. Dabei ent-
steht mRNA als exakte, komplementire Kopie eines Teilstiicks des Stranges.

2. Aus der mRNA werden mit Hilfe von Ribosomen Proteine synthetisiert;
dieser Vorgang wird als Translation bezeichnet.

Das Modell dieses Informationsflusses lisst sich vereinfacht wie folgt darstellen:

Transkription
—

DNA mRNA  Trenstation poteine

Dieses Modell des Informationflusses wird als zentrales Dogma der Molekularbio-
logie bezeichnet.

Der erste Schritt, die Transkription, besteht in der lokalen Aufspaltung der Was-
serstoffbriicken. Dadurch liegt die DNA abschnittsweise in zwei einzelnen Stran-
gen vor. Man unterscheidet den informationstragenden Sinnstrang und den kom-
plementiren Antisinnstrang, der fiir das Ablesen benutzt wird. Das Abschreiben
des DNA-Stranges erfolgt durch die Anlagerung komplementéirer Basen und die
Verkniipfung dieser Basen mittels Enzyme. Die dadurch entstandene Sequenz
enthidlt dann eine genaue Kopie aller Exons und Introns des abgeschriebenen
DNA-Abschnitts. Durch Entfernen der Introns und anschliefender Wiederverei-
nigung der Exons entsteht die mRNA. Diesen Vorgang des Entfernens nennt man
Spleiffen. Abbildung 3.5 zeigt diese Entstehung der mRNA. Die genetische In-
formation der DNA wird durch die Transkription auf die neu gebildete mRNA
iibertragen.

Die mRNA transportiert die Information als Bote zu den Ribosomen, wo der
zweite Schritt, die Translation, erfolgt. Bei der Translation wird die in der Ba-
senabfolge der mRNA liegende genetische Information in eine Abfolge von Ami-
nosauren iibersetzt, die nach ihrer Verkniipfung ein bestimmtes Protein bilden.
Die Menge der Proteine wird durch die mRNA gesteuert. Kennt man die Men-
ge einer bestimmten mRNA in einer Zelle, kann man daraus folgern, wie stark
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DNA

[ I [ [ [ [
Exon Intron Exion Intron on

mRNA

[ I I ]
Exon Exon Exon

Abbildung 3.5.: Spleifen, Entstehung der mRNA.

ein entsprechendes Protein synthetisiert wird. Ist demnach ein Gen (oder Genab-
schnitt) aktiv, so wird die mRNA dieses Gens gebildet. Somit kann die Genex-
pression mit einem DNA-Microarray (siehe Kap. 2.2) bestimmt werden, indem
die Menge der gebildeten mRNA ermittelt wird, was dem ersten Schritt, der
Transkription, entspricht.

3.1.6. Genetischer Code

Mit Hilfe der Ribosome wird die genetische Information in Proteine umgesetzt.
Dabei kodiert eine bestimmte Abfolge von drei Nukleotiden der DNA und dar-
aus abgeleitet die mRNA eine bestimmte Aminosdure. Das ,Alphabet* der DNA
besteht aus 4 Buchstaben (Basen): A (Adenin), C (Cytosin), G (Guanin) und
T (Thymin) - wihrend das ,Proteinalphabet* 20 Buchstaben (Aminoséuren) be-
sitzt. Drei aufeinanderfolgende Basen (Triplett oder Codon genannt) sind notig,
um eindeutig eine Aminosiure zu bestimmen. Mit einem Triplett hat man 4°—64
eindeutige Zuordnungen, es gibt aber nur 20 Aminosduren. Da alle moglichen
Codons auch verwendet werden, ist der genetische Code zwar eindeutig, aber de-
generiert. So konnen bis zu sechs verschiedene Tripletts eine Aminosadure kodieren.
In Abbildung 3.6 ist die Kodierung der Aminosduren durch die Basentripletts zu
erkennen.

3.2. DNA-Microarrays

Dieser Abschnitt gibt eine Beschreibung in die Microarray-Technologie und der
durch diese Technologie gewonnenen Daten.

3.2.1. Einfiihrung

Der Begriff ,Microarray” ist eine Sammelbezeichnung fiir moderne molekularbio-
logische Untersuchungssysteme. Es existieren verschiedene Formen von Microar-
rays:
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Abbildung 3.6.: Genetische Code-Sonne
(Bildquelle [65])

e DNA-Microarrays

e Protein-Microarrays

e Transfektions-Microarrays
e Tissue-Microarrays

Im Weiteren wird ausschlieklich auf die Technologie der DNA-Microarrays fokus-
siert, da die verwendeten Daten mittels dieses Array-Typs ermittelt wurden. Fiir
die anderen Array-Formen wird auf entsprechende Literatur verwiesen [48], [35].
DNA-Microarrays haben sich in den letzten Jahren bewdhrt und etabliert, weil
sie die simultane Messung von mehreren tausend Genen in einem einzigen ,Ex-
periment” ermoglichen. Untersuchungen zu Verdanderungen in der Genexpression
mit Hilfe von DNA-Microarrays sind ein wichtiger Bestandteil in der Forschung
fiir die Bereiche Pharmazie, Medizin, Biochemie, Genetik und Molekularbiologie
geworden. Die Aktivitdt bestimmter Gene in einer Zelle gibt wichtige Informatio-
nen iiber den Zellzustand und die Funktionen der Genprodukte innerhalb dieser
Zelle. Microarrays bestehen aus einem Trigermaterial, auf dem Nukleotidsequen-
zen (Oligonukleotide oder cDNA-Fragmente) in genau definierter Anordnung im-
mobilisiert sind. Wegen seiner giinstigen Eigenschaften wird als Trigermaterial
sehr haufig z.B. Glas verwendet, weil Glas eine nur sehr geringe Eigenfluores-
zenz besitzt. Die immobilisierten Nukleotidsequenzen, oft als probes bezeichnet,
sind komplementér zu derjenigen Sequenz, die im Untersuchungsmaterial nach-
gewiesen werden soll. Die Nukleotidsequenzen des zu untersuchenden Materials
bezeichnet man als target. Die Microarray-Technologie basiert auf dem Prinzip
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3. Grundlagen

der Hybridisierung. Als Hybridisierung wird die Bindung/Anlagerung einzelstrin-
giger Nukleotidsequenzen (DNA oder RNA) an ihre komplementire, ebenfalls ein-
zelstrangige Zielsequenz bezeichnet. Durch Markierung der Nukleotidsequenzen
des zu untersuchenden Gewebes mittels eines fluroszierenden Farbstoffes fiihrt
dies bei Bindung mit komplementiren Sequenzen auf dem Array zu einem hellen
Signal. Ist die Zielsequenz in der RNA nicht vorhanden, so findet keine Bindung
an den probes statt und es wird kein Helligkeitssignal abgegeben. Die aufgebrach-
ten probes weisen somit unterschiedliche Helligkeitssignale auf. Je mehr Bindung
stattgefunden hat, also je mehr RNA eines Gens/Exons im Probematerial vor-
handen ist, desto intensiver sind die einzelnen Signale. Die Intensitét eines Signals
ist somit ein Maf fiir die Expression eines Gens/Exons. Durch optisches Scannen
der Arrays wird die Menge der hybridisierungsspezifischen RNA durch Ermittlung
der Helligkeitsverteilung bestimmt.

3.2.2. Microarray-Typen und ihre Herstellung

Grundsétzlich lassen sich zwei Typen von DNA-Microarrays unterscheiden. Beide
kénnen zur Untersuchung der Expression verwendet werden. Es bestehen jedoch
Unterschiede im Herstellungsprozess und den verwendeten Sequenzen.

1. cDNA-Microarrays

cDNA-Microarrays (auch als ,Spotted“-Microarrays bezeichnet) verwenden als
probes, synthetisierte ¢cDNA-Sequenzen die aus biologischem Material mittels
gentechnischer Methoden gewonnen und auf den Array-Trager platziert werden.
Die Auftragung der cDNA kann durch zwei unterschiedliche Verfahren [42] erfol-
gen:

e Microspotting
Bei diesem Verfahren werden die probes mit einer Kapillare direkt auf den
Trager appliziert. Der Nachteil dieses Verfahren besteht darin, dass ein un-
mittelbarer Kontakt zur Oberfliche des Arrays gegeben ist, was zu Un-
gleichméfigkeiten fithren kann.

o Microspraying
Eine Alternative zum Microspotting stellt das Microspraying dar; hierbei
wird ohne Beriihrung des Objekttrigers gearbeitet. Die probes werden mit-
tels eines Roboters direkt auf das Trégermaterial aufgedruckt. Diesen Vor-
gang kann man sich wie beim Tintenstrahldrucker vorstellen, nur wird eben
keine Tinte, sondern DNA verwendet.

Nach der Auftragung erfolgt die Immobilisierung der probes auf dem Trager mit-
tels UV-Bestrahlung. Dieser Typ von Microarrays ist in der Herstellung relativ
kostengiinstig.
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3.2. DNA-Microarrays
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Abbildung 3.7.: Affymetrix GeneChip®
(Bildquelle [1])

2. Oligonukleotid-Microarrays

Oligonukleotid-Microarrays bestehen aus synthetisch hergestellten Oligonukleoti-
den. Oligonukleotide sind kurze einstringige Nucleinsidure-Molekiile, die aus we-
nigen bis zu einigen hundert Nukleotiden aufgebaut sind. Der bekannteste Her-
steller von Oligonukleotid-Microarrays ist Affymetrix [49]. Affymetrix bezeichnet
diese Microarrays als GeneChips® (Abbildung 3.7 zeigt einen GeneChip® von
Affymetrix).

Die probes werden nicht wie bei cDNA-Microarrays auf den Trager aufgebracht,
sondern n situ, d.h. direkt auf der Oberfliche des Tragers synthetisiert. Dazu wird
ein photolitographisches Verfahren verwendet [24]. Durch die Photolithographie,
die der Halbleiterindustrie entlehnt ist, wird die gezielte schrittweise Synthese der
Oligonukleotide, Base fiir Base, an festgelegter Positionen auf dem Trager erlaubt.
Abbildung 3.8 zeigt das Prinzip der Herstellung von Affymetrix-Arrays durch
das Verfahren der Photolithographie. Auf dem Trigermaterial werden Verbin-
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Abbildung 3.8.: Herstellung von Oligonukleotidarrays durch Photolithographie
(Bildquelle [49])

dungsmolekiile aufgebracht und befestigt; diese sind mit einer photochemischen
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3. Grundlagen

Schutzgruppe® gegeniiber ungewollten Bindungsreaktionen geschiitzt. Mit Hilfe
von Lichtmasken werden die ,Schutzgruppen an verschiedenen Stellen entfernt.
An diesen nun freien Stellen kénnen sich die zugesetzten gewiinschten Nukleotide
binden. Die Enden dieser zugesetzten Nukleotide sind wieder mit einer photore-
aktiven Gruppe vor weiteren Ablagerungen geschiitzt. Durch mehrere Durchléufe
werden die einzelnen Nukleotide an die entsprechenden Sequenzenden angelagert.
Nach Abschluss dieses Verfahrens sind somit beliebige Oligonukleotidsequenzen
auf dem Array synthetisiert.

Mit dieser Methode kann eine viel héhere Dichte als bei den ¢cDNA-Microarrays
erzielt werden. Die erzeugten probes sind in ihrer Sequenz begrenzt (bei den Affy-
metrix GeneChips® sind die immobilisierten Oligonukleotide 25 Nukleotide lang);
Gene oder Exons konnen daher auf mehrere probes verteilt sein. Affymetrix fasst
diese probes zu sogenannten probeSets zusammen. Diese Form der Microarrays
sind weniger anfillig gegeniiber rdumlichen Fehlern, jedoch ist ihr Herstellungs-
prozess recht kostspielig.

Die in dieser Arbeit verwendeten Daten wurden mit dem Human Exon Array
GeneChip® von Affymetrix gewonnen. Bei dieser Art von Array werden kei-
ne Gene, sondern Exons auf ihre Expression untersucht. Das Array enthilt ca.
1.4 Milionen probeSet(Exons) und pro probeSet liegen ca. vier ,Exonteilstiicke®
(probes) vor.

3.2.3. Stufen eines Microarray-Experiments

Im Folgenden werden die verschiedenen Schritte bei der Durchfithrung eines
Microarray-Experiments erldutert.

Probengewinnung

Die Gewinnung der zu untersuchenden Probe erfolgt bei beiden Array-Typen
dhnlich: Zuerst wird mRNA aus dem zu untersuchendem Gewebe isoliert und
aufgereingt. Steht nicht genug RNA zur Verfiigung, kann diese durch geeignete
Verfahren vervielfaltigt werden. Da die gewonnene mRNA &uferst instabil ist,
wird sie nicht direkt als target verwendet, sondern im Labor durch reverse Trans-
kiptasen in die zur mRNA komplementire cDNA iibersetzt. Die cDNA enthélt
keine Intron-Sequenzen mehr. Die Proben fiir die cDNA-Arrays werden mit fluo-
reszierenden Farbstoffen markiert und anschliefsend auf das Array gegeben.

Bei den GeneChips wird die cDNA noch weiter in cRNA umgewandelt und der
Markierungsschritt erfolgt erst nach der Hybridisierung.
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3.2. DNA-Microarrays

Abbildung 3.9.: Hybridisierung der Sequenzen eines Arrays mit Fluoreszenz-
markierten Sequenzen des zu untersuchenden Gewebes
Bildquelle [1]

Hybridisierung der Arrays

Unter Hybridisierung versteht man den Prozess der Bindung zweier komplementa-
rer DNA-Strénge bzw. eines DNA-Stranges mit seiner komplementiren RNA. Um
Genexpression zu quantifizieren, werden die zu hybridisierenden RNA-Sequenzen
zunachst fluoreszierend markiert. Anschliefsend folgt die Hybridisierung an die
immobilisierten Sequenzen auf dem Array. Dabei gilt: Ist viel Zielsequenz in der
aufgetragenen Gewebeprobe vorhanden, so findet viel Bindung an der zur Ziel-
sequenz komplementéiren Sequenz statt. Um unerwiinschte Bindungen auf dem
Array zu vermeiden, wird die Oberfliche zuerst mit einem Hybridisierungspuffer
vorbehandelt. Wegen der grundlegenden Eigenschaft der komplementiren Basen-
paarung kénnen nur entsprechende Sequenzen hybridisieren. Zur Hybridisierung
ist eine bestimmte Umgebungstemperatur erforderlich. Viele Faktoren wie Luft-
feuchtigkeit, Temperaturschwankungen, Losungsmittel, etc. kénnen die Qualitat
der Hybridisierung mafigeblich beeinflussen. Nach der Hybridisierung werden die
Arrays gewaschen. Dies ist ein sehr wichtiger Schritt, um ungebundene targets
zu entfernen. Abbildung 3.9 zeigt das Prinzip der Hybridisierung; die freien mar-
kierten Sequenzen des zu untersuchenden Materials binden an den Sequenzen auf
dem Array.

Scannen der Arrays

Nach dem Waschvorgang werden die Arrays gescannt. Die Fluoreszenzfarbstoffe
werden durch Bestrahlung mit einem Laser zur Lichtemission angeregt. Nach dem
Abtasten liegt somit ein Bild aus den verschiedenen Helligkeitswerten (Intensiti-
ten) der probes eines Arrays vor.

Abbildung 3.10 zeigt den Scan eines Affymetrix GeneChip®. Die Intensitiiten
spiegeln die Anzahl der gebundenen targets an den komplementiren probes wi-
der. Findet viel Bindung an der Zielsequenz statt, fiihrt dies zu einem hellen
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Abbildung 3.10.: Scan eines Affymetrix GeneChip®, (Bildquelle [1])

Signal. Ist im zu untersuchenden Material keine komplementire Sequenz ent-
halten, findet keine Bindung statt und es wird kein Helligkeitssignal abgegeben.
Die weitere eigentliche Datengewinnung aus diesen ,,Rohwerten” erfolgt mittels
entsprechender Software.

3.3. Datenbasis

3.3.1. Datengewinnung

Die Erhebung von Expressionsdaten ist ein aufwendiger Vorgang. Die experi-
mentellen Schritte zur Datengewinnung, die Hybridisierung und das Scannen des
Arrays wurden bereits in Kapitel 3.2.3 vorgestellt. Die weiteren Schritte beziehen
sich auf die Datengewinnung bei den Affymetrix-GeneChips®. Das gescannte Pi-
xelbild liegt zunédchst als DAT-Datei vor.

Diese entstandenen Bilddaten werden dann weiter in Expressionsdaten iiberfiihrt.
Diesen Prozess der Uberfithrung bezeichnet man als ,Low-Level-Analyse“. Er glie-
dert sich in die folgenden Teile:

e Bildanalyse
e Hintergrundkorrektur
e Normalisierung

e Aggregation zu einem Expressionswert pro Exon

Bildanalyse

Eine Probe wird in der DAT-Datei durch mehrere Bildpunkte repriasentiert. Aus
diesen Werten wird bei der Bildanalyse eine Gesamtintensitit pro Probe/Spot
ermittelt; diese Werte werden in einer CEL-Datei abgespeichert. Die CEL-Dateien
sind pro Experiment etwa 65 MB grofs.
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Hintergrundkorrektur

Bei der optischen Signalerfassung entsteht in der Regel ein Hintergrundsignal,
z.B. durch Streulicht. Sinn der Hintergrundkorrektur ist es, dieses ,,Rauschen® zu
schitzen und von den ermittelten Werten zu eliminieren.Ein Chip, bei dem keine
Bindung stattgefunden hat, sollte auch kein Signal zeigen [25].

Normalisierung

Bei der Herstellung der Arrays und der Durchfithrung von Experimenten kénnen
Varianzen nichtbiologischen Ursprungs entstehen, z.B. durch unterschiedliche ex-
perimentelle Bedingungen, wie unterschiedliche Mengen an RNA, an Farbstoff,
andere Belichtung, etc. Um solche Varianzquellen zu vermeiden und verschiede-
ne Arrays in einer Experimentreihe miteinander vergleichen zu kénnen, werden
verschiedene Normalisierungstechniken angewendet. Eine Ubersicht zu Norma-
lisierungstechniken fiir Affymetrix GeneChips® wird in [32] gegeben. Die Nor-
malisierungstechniken konnen in zwei Typen unterteilt werden. Einige Techniken
verwenden zur Normalisierung ein ,Baseline-Array“, anhand dessen die Werte
der anderen Arrays normalisiert werden. Als Baseline-Array kann z.B. das Ar-
ray benutzt werden, welches eine mittlere Helligkeitsintensitat im Vergleich zu
den anderen Arrays aufweist. Bei der zweiten Technik werden die Informationen
aller Arrays zur Normalisierung herangezogen. Eine Form dieser Normalisierung
stellt z.B. die Quantil-Normalisierung dar, die auf der Annahme basiert, dass die
Histogramme aller Arrays einer Experimentreihe vergleichbar sind. (Fiir weitere
Details siehe z.B. [31]).

Aggregation

Die hintergrundkorrigierten und normalisierten probe-Intensitétswerte werden zu
einem probeSet-Wert zusammengefasst. Dieser Wert entspricht der Expression
eines Exons.

Nach der Low-Level-Analyse liegen die Werte der Exon-Expressionen in einer
Matrix M der Dimension (m x n) vor. Hierbei entspricht m der Anzahl der pro-
beSet und n der Anzahl der Array-Experimente.

Die weitere Analyse dieser Daten (evtl. mit zusétzliche bekannten Parametern,
wie z.B. der Klassenzugehorigkeit) bezeichnet man als ,High-Level-Analyse“.

3.3.2. Datenerhebung fiir die vorliegende Arbeit

Die in dieser Arbeit untersuchten Exon-Expressionsdaten von Neuroblastom-
Patienten stammen vom Universitatsklinikum Essen aus dem Onkologischen La-
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3. Grundlagen

bor der Kinderklinik und wurden mit dem ,GeneChip® Human Exon Array“
[1] der Firma Affymetrix (Santa Clara, USA) gewonnen. Es liegen CEL-Dateien
(Textdateien, Tabulator-getrennt) von 135 Patienten vor.

Zu jedem Patienten sind dariiber hinaus weitere Informationen (Angabe des Ge-
schlechts, Alter bei Diagnose, klinisches Stadium des Tumors, Gesamtiiberleben,
ereignisfreies Uberleben und MYCN-Amplifikation) vorhanden.

Die Hintergrundkorrektur, Normalisierung und Aggregation der 135 CEL-Dateien
erfolgte mittels RMA (robust multiarray average, siehe [31]), das in der Bio-
conductor-Plattform [8] implementiert ist. RMA fiihrt eine Korrektur des Hin-
tergrundrauschens iiber ein globales Modell der Intensititsverteilung fiir jedes
einzelne Array durch, die Normalisierung iiber alle Arrays geschieht mit einer
Quantil-Normalisierung und die Aggregation erfolgt iiber eine Medianglattung.
Das so ermittelte Expressionsmaf fiir jedes Exon wird auf der log2-Skala angege-
ben. Durch die Logarithmierung der Expressionswerte werden die Daten in eine
Normalverteilung ,,gezwungen®.

Danach liegen die 135 Patientenprofile als Matrix vor. Fiir jeden Patienten liegen
Expressionswerte von 287.329 Exons vor. Als zusédtzliche Klassenzugehorigkeit
wird ,ereignisfreies Uberleben“ angegeben:

e Line ,0° als Fintrag bedeutet ,,Patient lebt ohne Ereignis®.
e 1“ steht fiir ,Patient hatte ein Rezidiv*.

82 Patienten konnen der Klasse ,ereignisfreies Uberleben = 0“ und 49 Patienten
der Klasse ,ereignisfreies Uberleben = 1* (Rezidiv) zugeordnet werden. 4 Patien-
ten kdnnen aus biologischer Sicht nicht zur weiteren Analyse verwendet werden.
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In diesem Kapitel erfolgt ein einfithrender Einblick in das maschinelle Lernen. Da-
bei werden Begriffe und Definitionen aus diesem Bereich erldutert, die in dieser
Arbeit verwendet werden oder fiir das Verstindnis von Bedeutung sind. Dar-
iiber hinaus werden verschiedene Lernverfahren, die im Rahmen dieser Arbeit
zum Einsatz kommen, und deren Bewertung vorgestellt. Abschliefend wird die
Anwendung des maschinellen Lernens auf die vorliegenden Daten beschrieben.

4.1. Einfiihrung

Nach Wrobel et al. [70] beschéftigt sich das maschinelle Lernen

...] mit der computergestitzten Modellierung und Realisierung von
Lernphdinomenen.

Eine prazise inhaltliche Definition fiir das intuitive Versténdnis des ,Lernen“ zu
geben, erweist sich nach [70] als dufserst schwierig. In der Literatur sind eine Viel-
zahl von unterschiedlichen Definitionen fiir das ,Lernen“ zu finden. Eine bekannte
und oft zitierte Definition ist die von Herbert Simon [54]:

Lernen ist jeder Vorgang, der ein System in die Lage versetzt, bei
der zukiinftigen Bearbeitung derselben oder dhnlicher Aufgaben diese
besser zu erledigen.

Ahnlich wie fiir das ,Lernen“ wurden auch fiir das ,maschinelle Lernen® ver-
schiedene Definitionen vorgeschlagen und diskutiert (siehe [5]). Eine allgemein
akzeptierte Definition des maschinellen Lernens gibt es jedoch bisher nicht.
Nach [64] wird maschinelles Lernen wie folgt definiert:

Maschinelles Lernen ist ein Oberbegriff fir die kinstliche Gene-
rierung von Wissen aus Erfahrung. Ein kiinstliches System lernt aus
Beispielen und kann nach Beendigung der Lernphase verallgemeinern.

Da eine intensionale Definition recht unprézise ist, zichen Wrobel et al. [70] eine
alternative Betrachtungsweise heran. Sie versuchen, maschinelles Lernen extensio-
nal iiber einzelne Typen von Lernaufgaben, die bisher Gegenstand des Forschungs-
gebietes gewesen sind, zu definieren. Die Schwierigkeit solch einer extensionalen
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Definition besteht darin, alle bisher bekannten Lernaufgaben mit einzubeziehen,
insbesondere da sich sowohl die Forschung wie auch die Lernaufgaben stetig wei-
terentwickeln und redefiniert werden.

Die Definition einer Lernaufgabe im Allgemeinen, wie in [70] gegeben, ist die
Folgende:

Definition 4.1 (Lernaufgabe)
Eine Lernaufgabe wird definiert durch

e cine Beschreibung der dem lernenden System zur Verfigung stehenden Ein-
gaben (ihrer Art, Verteilung, Eingabezeitpunkte, Darstellung und sonstigen
Figenschaften),

e die vom lernenden System erwarteten Ausgaben (ihrer Art, Funktion, Aus-
gabezeitpunkte, Darstellung und sonstigen Eigenschaften) und

e den Randbedingungen des Lernsystems selbst (z.B. mazimale Laufzeiten
oder Speicherverbrauch,).

Ein System l6st die Lernaufgabe genau dann erfolgreich, wenn es in der Lage ist,
bei Eingaben, die den Spezifikationen entsprechen, unter den geforderten Randbe-
dingungen Ausgaben mit den gewtnschten Eigenschaften zu erzeugen.

4.2. Einsatzgebiete des maschinellen Lernens

Maschinelles Lernen kommt iiberall dort zum Finsatz, wo versucht wird, in einer
Menge von Daten Muster und Gesetzmékigkeiten zu entdecken. Fiir diese Auf-
gabenstellung werden Methoden entwickelt, mit denen es Computern ermoglicht
wird ,zu lernen®.

Oftmals sind die betrachteten Daten so umfangreich, dass sie durch den Menschen
allein nicht mehr effizient analysiert werden kénnen. Daher ist maschinelles Ler-
nen in vielen unterschiedlichen Anwendungsbereichen zu finden, zum Beispiel im
Bereich des Marketings, des Investments, der Astronomie, der Geowissenschaften,
der Betrugserkennung, der Biologie, der Medizin, der Bioinformatik, usw.

4.3. Uberwachtes und uniiberwachtes Lernen

Eine wichtige Unterscheidung beim maschinellen Lernen ist die zwischen {iber-
wachtem und uniiberwachtem Lernen.
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Uberwachtes Lernen (engl. supervised learning)

Beim iiberwachten Lernen wird anhand einer Menge von Eingabewerten und Aus-
gabewerten (Eingabe-Ausgabe-Paaren (x,y)) versucht, eine Funktion f zu erler-
nen bzw. abzuschétzen. Die erlernte Funktion soll fiir jede Eingabe x einen Funk-
tionswert f(z) = ¢ bestimmen mit dem Ziel, dass § moglichst dem zugehorigen
y entspricht. Es soll also eine Abbildung der Eingabewerte auf die Ausgabewer-
te erlernt werden, mit der fiir jedes Beispiel anhand seiner Eingabewerte eine
Vorhersage der Ausgabewerte prognostiziert werden kann. Dabei soll die erlernte
Funktion die unbekannte Funktion, geméf der die Beispiele berechnet wurden,
moglichst gut approximieren. Die Menge der Eingabe-Ausgabe-Paare, die zum
Lernen verwendet wird, bezeichnet man als Beispielmenge (Synonyme: Trainings-
menge, Eingabemenge). Die Beispielmenge besteht aus n Beispielen x1, 2o, ..., z,,.
Jedes Beispiel z; kann als d-dimensionaler Vektor z; = (2,1, ..., Z;q) von Merkmals-
auspragungen einer Merkmalsmenge X = (X7,...,X;) aufgefasst werden. Zu jedem
Beispiel z; existieren Ausgabewerte y;. Somit haben die Eingabe-Ausgabe-Paare
die Form (x1,41), (x2,y2), .., (Tn, yn). Durch die auf der Eingabemenge erlernte
Funktion kénnen Vorhersagen fiir neue Beispiele z; (deren Ausgabewerte nicht
bekannt sind) getroffen werden.

Ein lernendes System kann sich wihrend des Lernvorgangs selbst kontrollieren,
indem es die bereits bei der Eingabe gegebenen Ausgabewerte mit den erlernten
Ausgaben iiberpriift und sich so selbst in seinem Lernvorgang verbessern kann.
Die Verfahren Regression [2] und die in dieser Arbeit verwendete Klassifikation
(siche Kap. 4.6) gehoren zum Bereich des iiberwachten Lernen. Die Regression
stellt die Vorhersage kontinuierlicher Ausgabewerte vor, wihrend die Klassifika-
tion die Vorhersage diskreter Ausgabewerte darstellt.

Uniiberwachtes Lernen (engl. unsupervised learning)

Auf diese Form des Lernens wird hier nur kurz eingegangen, da sich die vorlie-
gende Arbeit ausschlieflich mit dem iiberwachten Lernen beschéftigt.

Beim uniiberwachten Lernen liegen nur unklassifizierte Beispiele (die erwarte-
ten Ausgabewerte sind nicht bekannt) vor. Das Ziel dieser Form des Lernens
besteht darin, Regelméfigkeiten und Zusammenhénge innerhalb der Eingabebei-
spiele selbststindig zu entdecken, insbesondere Ahnlichkeiten in den Merkmalen
von Beispielen und diese geeignet zu prasentieren. Ein typisches Verfahren des un-
iiberwachten Lernens ist die Clusteranalyse, deren Ziel es ist, Daten so in Gruppen
(Cluster) zusammenzufassen, dass sich diese innerhalb eines Clusters moglichst
dhnlich sind und die Daten unterschiedlicher Cluster mdglichst unéhnlich zuein-
ander sind. Fiir weitere Details wird auf [70],[2],|20],[29] verwiesen.
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4.4. Lernverfahren

Zur Losung unterschiedlicher Lernaufgaben existieren im maschinellen Lernen
verschiedene Lernverfahren; diese lassen sich dem iiberwachten oder dem uniiber-
wachtem Lernen zuordnen. Da diese Arbeit sich mit dem iiberwachtem Lernen
beschiftigt, wurden folgende Verfahren aus diesem Bereich verwendet:

e k-Nichste-Nachbarn (k-Nearest-Neighbors)
e Naive Bayes

e Stiitzvektormethode (SVM)

Alternative Lernverfahren wie Entscheidungsbiume oder Regel-Lerner wurden
nicht verwendet, da durch die Dimension der vorliegenden Daten eine Interpre-
tation der Ergebnisse dieser Verfahren sehr schwierig bis unmoglich ist.

4.4.1. k-Nachste-Nachbarn (k-Nearest-Neighbors)

Das k-Nichste-Nachbarn Verfahren (kurz: £NN) ist ein einfaches, aber hiufig
sehr effizientes Lernverfahren. Das Verfahren geht zuriick auf Arbeiten von Fix
und Hodges [23]. Die Idee des Lernverfahrens besteht darin, dass einander dhn-
liche Daten der gleichen Klasse angehéren. Zur Bestimmung der Klassenzugeho-
rigkeit eines unbekannten Beispiels werden die k néchsten Nachbarn bestimmt
und das Beispiel wird der Klasse zugeordnet, zu der die meisten dieser néchs-
ten Nachbarn zéhlen (Mehrheitsvotum). Im einfachsten Fall, k = 1, wird nur
der nédchste Nachbar betrachtet und dessen Klassenzugehérigkeit fiir das neue
Beispiel iibernommen. Bei dem Verfahren wird davon ausgegangen, dass jedes
Beispiel z;, beschrieben als d-dimensionaler Vektor z; = (x;1, ..., %) von Merk-
malsauspriagungen einer Merkmalsmenge X = (Xi,...,X4), als Punkt in einem
d-dimensionalen Vektorraum V' dargestellt werden kann. Zur Bestimmung des
nichsten Nachbarn werden Distanzfunktionen benutzt. Am hiufigsten wird hier-
zu die Fuklidische Distanzfunktion verwendet. Der Euklidische Abstand zwischen
zwei Beispielvektoren x; und z; ist gegeben durch:

d

dis(x;, xj) = Z(mir — Zjr)? (4.1)

r=1

Im einfachstem Fall, k& = 1, wird ein unbekanntes Beispiel z; derjenigen Klasse
C zugewiesen, zu der das von z; am wenigsten entfernte Beispiel x; (néchster
Nachbar) angehort:

C(zj) = C(argmindis(z;, x;)) (4.2)

26



4.4. Lernverfahren

Bei der Betrachtung mehrerer niachster Nachbarn wird das neu zu klassifizieren-
de Beispiel z; der Klasse der Mehrzahl seiner £ niachsten Nachbarn zugeordnet.
Fiir das neue Beispiel x; wird also die Klasse gewahlt, die unter den k nachsten
Nachbarn am héaufigsten auftritt.

k
Claj) = argmax 3 3(, f(x:)) (4.3)
mit

5a,b) — {O, wenn a # b

1, wenn a = b

Durch unterschiedliche Werte von k ist es moglich, auch unterschiedliche Klas-
sifizierungsergebnisse fiir ein neues Beispiel zu erhalten. Durch die Wahl eines
ungeraden Wertes fiir £ kann eine eindeutige Mehrheit sichergestellt werden.

4.4.2. Naive Bayes

Der Naive-Bayes-Klassifizierer [46] ist ein Lernverfahren, das auf dem Bayes-
Theorem (oder auch Satz von Bayes [3|) - benannt nach dem Mathematiker Tho-
mas Bayes (1702-1761) - beruht. Mit diesem Theorem kann eine Abschitzung der
Wahrscheinlichkeit jeder Klasse C; fiir ein zu klassifizierendes Beispiel gegeben
werden. Anhand dieser Wahrscheinlichkeiten ldsst sich das Beispiel klassifizie-
ren, indem die Klasse vorausgesagt wird, fiir die die hochste Wahrscheinlichkeit
geschétzt wurde. Fiir zwei Ereignisse A und B lautet das Theorem:

P(B|A) - P(A)

P(A|B)=—=F

(4.4)

Die bedingten Wahrscheinlichkeiten P(A|B) und P(B|A) werden a-posteriori
Wahrscheinlichkeiten genannt. Hingegen werden die Wahrscheinlichkeiten P(A)
und P(B) als a-priori Wahrscheinlichkeiten bezeichnet.

Angenommen, es existieren d Merkmale A;, As, ..., A; und a; sei der Merkmals-
wert des Merkmals A;. Es seien k Klassen C,Cy, ..., Cy gegeben. X sei ein zu
klassifizierendes Beispiel, was durch die Merkmalswerte (aq, as, ..., aq) beschrie-
ben ist. Zur Klassifikation eines Beispiels X ist die Klasse C; gesucht, fiir die die
a-posteriori Wahrscheinlichkeit, gegeben X, maximal ist. Setzt man C; und X in
Formel 4.4 ein, ergibt sich:

P(X|C))P(C))

P(C; | X) = =2

(4.5)
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Die Zielfunktion ldsst sich formal beschreiben durch:
arg Icrjlfémc( P(C;|X)
B P(X|C)) - P(C))
— e EER P(X)
= arg max P(X | Cj) - P(C)) (4.6)

Der Schétzwert ]3(0]-) fir P(C;) kann aus den Trainingsbeipielen berechnet wer-
den, die sich in den entsprechenden Klassen befinden.

= &1
PO) = — I
A S Tel

Hierbei ist |C}| die Anzahl der Beispiele in Klasse C}.

(4.7)

Einen Schétzwert fiir die Wahrscheinlichkeit P(X |C;) zu erhalten, ist schwie-
riger. Erst durch die Annahme der Unabhéngigkeit der Merkmale wird eine Be-
stimmung des Schéitzwertes mdglich; die Multiplikation von Wahrscheinlichkeiten
ist nur dann erlaubt, wenn die Ergebnisse voneinander unabhéngig sind. Obwohl
diese naive Annahme, die dem Verfahren seinen Namen einbrachte, in der Praxis

selten zutrifft, erzielt das Verfahren bei vielen realen Anwendungen gute Ergeb-
nisse [67].

P(X |C;) kann als Produkt aus den bedingten Wahrscheinlichkeiten fiir die in
X vorkommenden Merkmale berechnet werden:

P(X | Cy) =[] Plai | C) (4.8)

i=1

Die Wahrscheinlichkeit P(a; | C;) kann unabhéngig von den anderen Merkmalen
abgeschétzt werden. Die relativen Haufigkeiten der Beispiele, fiir die das Merkmal
A; den Wert a; hat und die Klassenzugehorigkeit C} ist, werden durch die relative

Héufigkeit der Klasse C; (ﬁ(Cj), siehe 4.7) geteilt.

Plas| €)= T5Es (1.9)
In Formel 4.6 eingesetzt ergibt dies zusammenfassend:
d
argrceée%P(Cj) HP(ai | C;) (4.10)
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Abbildung 4.1.: Hyperebene bei linear separierbaren Daten (Bildquelle [47])

4.4.3. Support Vector Machine (SVM -
Stiitzvektormethode)

Eine Support Vector Machine (SVM), im Deutschen als Stitzvektormethode be-
zeichnet, ist eine Entwicklung aus der statistischen Lerntheorie. Sie wurde ur-
spriinglich entwickelt von Vladimir Vapnik [61]. Die Methode beruht auf der Idee
der strukturellen Risikominimierung [60]|. Die folgenden Darstellungen basieren
wesentlich auf [61], [16] und [34], auf die fiir eine tiefergehende Einfithrung in
diese Theorie verwiesen wird.

Eine Support Vector Machine ist ein Algorithmus, der versucht, fiir eine Men-
ge von Trainingsbeispielen E = {(z1,y1), ..., (Tn, yn) } mit Klassenzugehorigkeiten
y; € {+1,—1} und Beispielvektoren z; €? eine Hyperebene H so zu bestimmen,
dass die Beispielmenge korrekt getrennt wird und dabei ein gréfstmoglicher Ab-
stand zu den Beispielen besteht. Die Maximierung des Abstands ist wichtig fiir
eine gute Generalisierungsfahigkeit, um neue (noch nicht betrachtete) Beispie-
le moglichst korrekt zu klasssifizieren. Im Allgemeinen gibt es mehrere mogliche
Hyperebenen, die die Trainingsbeispiele richtig voneinander trennen. Die SVM
wihlt genau die Hyperebene, die den Abstand zu den néchstgelegenen Beispielen
maximiert. Dieser Abstand, also der Bereich um eine Hyperebene, in dem keine
Beispiele liegen, ist der sogenannte Margin. Eine Hyperebene, welche die Anfor-
derung des maximalen Abstands erfiillt, wird als optimale Hyperebene bezeichnet.
In Abbildung 4.1 ist eine solche Hyperebene H gezeigt. H; und H, sind die kor-
respondierenden Rénder (Hyperebenen) zu H und der Abstand von H; zu Hj ist
der Margin. H; und H, sind parallel zueinander. Die gesuchte Hyperebene H hat
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die Form
(W-Z4+b)=0 (4.11)

Dabei ist @ der Normalenvektor der Hyperebene, Z ein zu klassifizierender Bei-
spielvektor und b die Verschiebung zum Ursprung. Eine Anderung von b bewirkt
eine Parallelverschiebung der Hyperebene entlang des Normalenvektors. Der Ab-
stand der Hyperebene zum Ursprung ist |b| /|||, wobei ||W| = /(w,w) die
Euklidische Norm von @ ist. Die Beispiele, die der Hyperebene am néchsten lie-
gen, werden als Stiitzvektoren (Support Vectors) bezeichnet. Nur diese Beispiele
bestimmen die Lage der trennenden Hyperebene und definieren den Margin.
Die Hyperebene separiert die Beispiele in zwei Klassen; daher wird gefordert, dass
die folgenden Bedingungen gelten:

wex;+b>4+1 Vi mity; =+1 (4.12)

W@ +b< —1 Vi mity =—1 (4.13)

Diese Bedingungen konnen zu folgender Bedingung zusammengefasst werden:
y(Wz;+b) >1 Vi (4.14)

Die Beispiele, fiir die die Bedingung 4.14 zu einer Gleichung wird, liegen auf der
Hyperebene H1 : @ - z; + b = +1 mit Normalenvektor @ und einem Abstand
|1 — b| / ||@|| vom Ursprung. Ebenso gibt es auf der gegeniiberliegende Seite eine
Hyperebene H2 : - z; +b = —1 mit einem Abstand |—1 — b| / |[@||. Daraus folgt
fiir den Margin = ﬁ Der Margin wird maximiert, wenn man ||| minimiert.
Zusammenfassend muss also das folgende Optimierungsproblem gelost werden,
um eine optimale Hyperebene zu finden: Minimiere ||| (dadurch wird der Mar-
gin maximiert), so dass fiir alle i die Bedingung 4.14 gilt. Mit Bedingung 4.14
wird sichergestellt, dass die Beispiele korrekt getrennt werden. (Fiir weitere De-
tails zur Losung des Optimierungsproblems siche [16]). Nachdem eine Lésung fiir
das Optimierungsproblem gefunden wurde, kénnen neue Beispiele mit der Funk-
tion

hZ) = sign(W«Z+b) =y (4.15)

klassifiziert werden. Die Funktion sign :— {41, —1} hat den Wert +1, wenn a >
0 ist, sonst nimmt sie den Wert -1 an.

Oft sind die Trainingsdaten nicht eindeutig durch eine Hyperebene voneinan-
der zu trennen. Es kénnen Beispiele innerhalb der Margin oder auf der falschen
Seite der Hyperebene liegen. Zur Trennung solcher Beispiele wurden sogenannte
Schlupfvariablen &; eingefiihrt, die die Nebenbedingungen 4.14 ,auflockern®. Ein
positiver Wert der Schlupfvariable &; zeigt eine Verletzung der Nebenbedingung
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fiir das Beispiel ¢ an.

Ziel ist es, den Margin so weit wie mdéglich zu maximieren und dabei die Fehl-
platzierungen (§; > 0) so gering wie moglich zu halten. Einen sogenannten ,wei-
chen Rand* (soft margin) erreicht man, indem das Optimierungsproblem um die
Schlupfvariablen erweitert wird:

Minimiere [ + C > & (4.16)

i=1
unter den Nebenbedingungen
yi(Wsa; +b) >1—¢, Vi: & >0 (4.17)

Zum minimierenden Wert werden ,,Zusatzkosten hinzuaddiert. Der Parameter C
stellt einen Kostenfaktor dar, mit dem justiert werden kann, wie hoch eine Fehl-
platzierung ,bestraft® werden soll; je hoher C, desto stiarker wird also ein Fehler
bestraft.

Oft sind Beispiele nicht linear voneinander separierbar. Eine Moglichkeit, sol-
che nicht linear separierbaren Daten zu trennen, ist, die Eingabedaten mittels
einer nichtlinearen Abbildung ® in einen Merkmalsraum H hoherer Dimension
zu transformieren.

d:R*— H (4.18)

In diesem Merkmalsraum wird die optimale Hyperebene bestimmt und es erfolgt
eine Riicktransformation in den Ursprungsraum. Dabei wird die Hyperebene zu
einer nicht-linearen Trennfliche im Eingaberaum. Der neue Merkmalsraum kann
unendlich dimensional werden, wodurch die Berechnungen der Abbildungen sehr
komplex und rechenlastig werden kénnen. Um die Abbildung nicht explizit be-
rechnen zu miissen, werden sogenannte Kernfunktionen K eingefiithrt, die das
Skalarprodukt zweier Vektoren im hochdimensionalen Abbildungsraum explizit
berechnen. Eine Kernfunktion K wird allgemein folgendermafen beschrieben:

K(x;,25) = ®(2;)" @ () (4.19)

Es kann nicht jede beliebige Funktion gew#hlt werden, sondern die Abbildungen
sind an bestimmte Bedingungen, das Mercer-Theorem [44], gebunden. Haufig
eingesetzte Funktionen, die das Mercer-Theorem erfiillen, sind die folgenden vier
Kernfunktionen (entnommen aus [30]):

e Linearer Kern: K(z;,z;) = £L'iT$j

e Polynomialer Kern: K (z;,z;) = (yalz; + )%~y >0
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e Radiale Basisfunktion (RBF): K (z;,z;) = exp(—7 ||z; — z;||°), v > 0
e Sigmoide Kernfunktion: K (z;,z;) = tanh(yz] z; + )

dabei sind v, r und d Kernparameter.

4.5. Bewertung des Lernerfolgs

Nach dem Trainieren der Lernverfahren ist man an dem Lernerfolg interessiert,
d.h. wie erfolgreich die Lernverfahren gelernt haben. Man mochte wissen, wie gut
die Verfahren neue unbekannte Beispiele klassifizieren, d.h. wie gut die einzelnen
Lernverfahren generalisieren, um dadurch verschiedene Lernverfahren miteinan-
der vergleichen zu konnen.

4.5.1. Gutekriterien

Die Ergebnisse einer Klassifikation lassen sich im Zwei-Klassen-Fall geméf den
vier Kombinationsméglichkeiten von tatsdchlicher und vorhergesagter Klasse in
einer 2 x 2 Matrix anordnen. Diese Matrix nennt sich Konfusionsmatriz. In Ab-
bildung 4.1 wird diese Matrix dargestellt; hierbei bezeichnet TP (true positiv -

tatsichliche Klasse
positiv | negativ
vorhergesagte | positiv TP FP
Klasse negativ FN TN

Tabelle 4.1.: Konfusionsmatrix: Gegeniiberstellung der wahren und prognostizierten
Klasse

richtig positiv) die Anzahl der positiven Beispiele, die durch die Klassifikation
korrekt klassifiziert wurden. FP steht fiir die Anzahl der filschlicherweise als po-
sitiv klassifizierten Beispiele, die aber in der Realitit zu den negativen Beispielen
gehoren. FN ist die Anzahl der positiven Beispiele, die filschlicherweise als nega-
tiv erkannt wurden und TN gibt die Anzahl der korrekt als negativ eingestuften
Beispiele an.

Giitekriterien, die zu diesen Bewertungen herangezogen werden, sind z.B. Accu-
racy (Klassifikationsgenauigkeit, d.h. der Anteil der Beispiele, der korrekt klassifi-
ziert wurde), Precision (Prazision, d.h. der Anteil der korrekten Entscheidungen
fiir eine Klasse gemessen an allen gegebenen Entscheidungen fiir diese Klasse)
und Recall (Trefferquote, d.h. der Anteil der korrekten Entscheidungen fiir eine
Klasse gemessen an allen moglichen korrekten Antworten). Das haufigste verwen-
dete Giitekriterium ist die Accuracy.
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Anhand der Matrixeintrige lassen sich diese Giitekriterien herleiten [29]. Dabei
wird angenommen, K sei ein Klassifikator, TR C D die Traingsmenge, TE C D
die Testmenge und C(z) die tatséichliche Klasse eines Beispiels . Die einzelnen
Giitekriterien werden im Folgenden prazisiert.

Accuracy (Klassifikationsgenauigkeit)

Der Wert fiir Accuracy ist der Anteil der korrekten Klassifikationen dividiert
durch die Gesamtzahl der Klassifikationen. Fiir ein Klassifikationsproblem mit
zweil Klassen ergibt sich folgende Formel:

{zr e TE|K(z) = C(x)}]

Accuracyrp(K) = TE| (4.20)
Bezogen auf die Konfusionsmatrix ergibt dies:
TP+TN
Accuracy = il (4.21)

TP+ FP+FN+TN

Die Accuracy beschreibt also die Leistungsfahigkeit eines Verfahrens im Ganzen.

Precision (Prézision)

Der Wert fiir Precision ergibt sich aus dem Verhéltnis der Anzahl der Beispiele,
die tatsachlich zur Klasse ¢ gehoren, zu den Beispielen, die vom Klassifikator der
Klasse i zugeordnet wurden.

{z € Ki|K(z) = C(x)}|

Precisionrp(K, i) = K (4.22)
Bezogen auf die Konfusionmatrix ergibt dies bzgl. der positiven Klasse:
Precision = TPIjI——PFP (4.23)
Bezogen auf die negative Klasse ergibt sich:
Precision = % (4.24)
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Recall (Trefferquote)

Der Wert fiir Recall einer Klasse 7 gibt den Anteil der korrekt dieser Klasse
zugeordneten Beispiele gemessen an der Gesamtheit aller tatséchlich dieser Klasse
1 zugehorigen Beispiele an und berechnet sich fogendermafsen:

_ Hz e GilK(x) = Cla)}

Recallrp(K, i) = i (4.25)

Beziiglich der Konfusionsmatrix ergibt dies bezogen auf die positive Klasse:

TP

ll=——-— 4.2
Recall = 5N (4.26)
Bezogen auf die negative Klasse ergibt sich:
TN
Recall = ——= 4.27
T TN FP (4.27)

Precison und Recall beziehen sich auf die einzelnen Klassen und erméoglichen so,
Riickschliisse fiir eine einzelne Klasse zu ziehen.

4.5.2. Validierung

In dem vorherigen Abschnitt wurden Giitekriterien vorgestellt, die verwendet
werden, um den Lernerfolgt von Lernverfahren nach dem Test an Beispielen zu
bewerten.

Erfolgt ein Test des Klassifikators auf den Trainingsdaten (also den Beispielen, auf
denen das Lernverfahren auch gelernt hat), fiihrt dies zu viel optimistischeren Er-
gebnissen, als es bei neuen unbekannten Daten in Wirklichkeit zu erwarten wére.
Man spricht in diesem Fall von einer Uberanpassung (Overfitting) auf die Trai-
ningsheispiele. Um eine realistische Schitzung zu erhalten, teilt man die Menge
der Beispiele auf.

Trainings- und Testmenge (Hold-Out-Methode)

Eine einfache Methode zur Messung der Leistungsfihigkeit ist die Aufteilung in
eine Trainings- und eine Testmenge. In der Praxis teilt man die Menge der Bei-
spiele meistens im Verhéltnis zwei Drittel der Trainingsmenge und ein Drittel der
Testmenge zu [67]. Bei ausreichend grofen Datenmengen kann mit dieser Auftei-
lung eine gute Schiatzung der Leistungsfihigkeit vorgenommen werden.

In der Realitédt stehen oft nur wenige Beispieldaten zur Verfiigung, so dass bei
einer Einteilung in eine Trainings- und eine Testmenge nur wenige Beispiele zum
Trainieren eines Klassifikators gegeben sind. Dies steht im Gegensatz dazu, dass,
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um einen guten Klassifizierer zu erhalten, so viele Daten wie moglich zum Trai-
nieren genutzt werden sollen [67].

Kreuzvalidierung

Um den Nachteil der geringen Beispielmenge und die daraus resultierenden Pro-
bleme zu vermeiden, wird in vielen Féllen eine k-fache Kreuzvalidierung (engl.
cross validation) angewendet. Hierbei wird der Datensatz in k disjunkte Teil-
mengen Ky, Ky, ..., Kj von moglichst gleicher Groke zerlegt. Nach der Zerlegung,
wird k-mal trainiert und getestet. Bei jeder Iteration wird die - wechselnde - k-te
Teilmenge als Testmenge zuriickgelegt und auf den restlichen & — 1 Teilmengen
trainiert. Nach den k Durchldufen werden die Ergebnisse der einzelnen Laufe
gemittelt.

4.6. Klassifikation als Anwendung der
Microarray-Technologie

Wie in Kapitel 4.3 erwéhnt, zihlt die Klassifikation zum {iberwachten Lernen. Ziel
der Klassifikation ist, jedes Beispiel einer Klasse zuzuordnen. Bei mit Micorar-
rays gewonnenen Daten stellen die pro Patient ermittelten Expressionswerte der
Microarray-Experimente die Eingabewerte und die zugeordnete Klassenzugeho-
rigkeit des Patientens den Ausgabewert dar. Bei den gegebenen Daten entspricht
also ein Patientenprofil einem Beispiel; ein Beispiel wird als Vektor z; aufge-
fasst. Die Merkmalsauspriagungen des Vektors entsprechen den Expressionswer-
ten der Exons eines Patienten. Somit stellt ein Patientenprofil einen 287.329-
dimensionalen Vektor (Merkmalsvektor) z; dar. Jedem Patienten ist ein Label y;
fiir die Klassenzugehorigkeit "Rezidiv oder ,kein Rezidiv* zugeordnet.

Da die Patienten in zwei Klassen unterteilt werden konnen, handelt es sich um
ein bindres Klassifikationsproblem. Zur Lésung der Klassifikationsaufgabe werden
die vorgestellten Lernverfahren (siche Kap. 4.4) verwendet und die Lernergebnis-
se mit den beschriebenen Giitekriterien (siehe Kap. 4.5.1) bewertet.

Die SVM wurde fiir diese Aufgabe gewihlt, da diese sich zur Klassifikation hochdi-
mensionaler Daten (hohe Anzahl beschreibender Merkmale) nach [70] gut eignet.
Eine Ubersicht der allgemeinen Anwendungsmoglichkeiten der SVM ist in [27]
zu finden. Die geeignete Verwendung der SVM auf Gen-Expressiondaten ist in
der Literatur z.B. in [14], [26] und [28] beschrieben. Auch die Verwendung des
k-Nachsten-Nachbarn Verfahrens auf Gen-Expressiondaten ist in der Literatur zu
finden, z.B. in [19], [26].

In der Literatur werden die Lernverfahren auf Expressionswerte von Genen ein-
gesetzt. Die Verwendung der Lernverfahren fiir Daten, die mittels der neueren
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Exonarray-Technologie gewonnen wurden, konnte bei der Literaturrecherche bis-
her nicht gefunden werden.
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5. Merkmalsauswahl (feature
selection)

Dieses Kapitel widmet sich der Merkmalsauswahl (Synonym: Merkmalsselektion).
Nach einer Einfithrung werden fiir diese Arbeit wichtige statistische Kennwerte
beschrieben und die verwendeten Methoden zur Merkmalsauswahl vorgestellt.

5.1. Einfiihrung

Die Anzahl der Merkmale, die pro Beispiel (im vorliegendem Fall pro Patient)
erhoben werden, ist in den letzten Jahren durch Neu- und Weiterentwicklungen
der Systeme zur Datenerhebung rasant angestiegen, so dass die einzelnen Bei-
spiele durch eine enorme Anzahl von Merkmalen représentiert (hochdimensionale
Datensitze) werden. Beispielsweise werden, wie bereits beschrieben, bei Exon-
Microarray-Experimenten bis zu 1,4 Millionen Merkmale pro Patient ermittelt.
Dieser Entwicklung folgend wird wohl auch in Zukunft fiir viele praktische Anwen-
dungen die Anzahl von Merkmalen weiter ansteigen. Bei dieser Menge von Daten
tritt haufig der sog. ,Fluch der Dimensionen“ 4] auf. Dieses Problem beschreibt
den Zusammenhang, dass mit zunehmender Anzahl von Merkmalen (Dimensio-
nen) die fiir eine akzeptable Leistung des Systems benétigte Anzahl an Beispielen
exponentiell steigt.

Der vorliegende Neuroblastom-Datensatz enthilt Expressionswerte von 131 Pati-
enten, die zur weiteren Analyse verwendet werden; dies ist im Vergleich zur hohen
Dimension an Merkmalen eine sehr geringe Anzahl. Da in vielen Bereichen durch
eine Reduktion der Dimension (geringere Anzahl an Merkmalen) ein besseres Ler-
nergebnis erzielt werden konnte, sollte auch fiir die vorliegenden Neuroblastom-
Daten eine Uberpriifung, ob eine Reduktion der Merkmale eine Verbesserung der
Lernergebnisse bewirkt, versucht werden.

Ein weiterer Nachteil, der sich aus dem grofsen Datenvolumen ergibt, ist die Lauf-
zeit der Lernverfahren auf diesen Daten. Durch eine Selektion von Merkmalen und
der damit verbundenen Dimensionsreduktion kann die Laufzeit erheblich redu-
ziert werden.

Wie bereits erldutert, ist man aus biologischer Sicht zum einen an einer genauen
Vorhersage der Klassenzugehorigkeit der Patienten interessiert und zum anderen
auf der Suche nach signifikanten Merkmalen, also Merkmalen, die zwischen den
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Patientengruppen stark unterschiedlich oder innerhalb der Gruppen sehr dhnlich
sind, um aus diesen signifikanten Merkmalen Riickschliisse auf biologische Zusam-
menhénge zu gewinnen. Dazu ist diese hohe Anzahl an Merkmalen (ein Merkmal
entspricht einem Gen/Exon) problematisch; die Interpretierbarkeit der Ergeb-
nisse bei solchen Dimensionen ist oft sehr schwierig bis unmoglich. Durch eine
geschickte Merkmalsauswahl miissten bei einer medizinischen Anwendung dann
nicht mehr 1,4 Millionen Merkmale auf einem Array untersucht werden, sondern
nur noch die reduzierte Anzahl von Merkmalen. Aus den erwdhnten Griinden ist
der Versuch einer Dimensionsreduktion auch aus dieser Sicht sinnvoll.

Ein wichtiger Aspekt, der noch erwidhnt werden soll, ist, dass durch die Metho-
den der Merkmalsauswahl die Original-Reprasentation der Merkmale nicht veran-
dert, sondern nur eine Untermenge der Merkmale ausgew#hlt wird [50]. Andere
Dimensionsreduktions-Verfahren (Merkmalextraktion), wie z.B. die Hauptkom-
ponentenanalyse (principial component analysis, fiir weitere Details dieses Ver-
fahren siehe [29]) fiithren zu der erwiihnten Veréinderung der Représentation.

Zusammenfassend ldsst sich festhalten, dass das Ziel der Merkmalsauswahl darin
besteht, eine Teilmenge der gegebenen Merkmale auszuwéhlen, wodurch folgende
Vorteile angestrebt werden:

e Datenreduktion zur Verringerung des Speicherplatzes und zur Verbesserung
der Laufzeit der Lernverfahren

e Verbesserung der Lernergebnisse

e Erleichterung des Datenverstandnisses,tieferer Einblick in den unterliegen-
den Prozess, durch den die Daten generiert wurden.

e bessere Visualisierung der Daten

Klassen von Methoden zur Merkmalsauswahl

Es existieren unterschiedliche Methoden zur Merkmalsauswahl. Diese werden in
der Literatur in die drei folgenden Klassen unterteilt (vgl. [10]):

o [Milter-Methoden
e Wrapper-Methoden
e Fmbedded-Methoden

Die verschiedenen Methoden unterscheiden sich deutlich im Ablauf und ihrem
Konzept. Daher werden die wesentlichen Eigenschaften im Folgenden aufgefiihrt.
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Filter-Methoden

Die Merkmalsselektion mit einem Filter-Ansatz erfolgt unabhéngig vom angewen-
deten Lernverfahren. Filter-Methoden kénnen somit als Vorverarbeitungsschritt
fiir die danach angewendeten Lernverfahren dienen. Mit einer Bewertungsfunk-
tion (Relevanzkriterium) wird die Giite fiir jedes einzelne Merkmal unabhéngig
voneinander bewertet. Es gibt viele unterschiedliche Bewertungsfunktionen, einige
werden im Kap. 5.3 vorgestellt. Nach der Bewertung erfolgt meistens die Erstel-
lung einer Rangliste der Merkmale auf der Basis ihrer Bewertung. Die Merkmale
der hochsten Rénge werden fiir die weitere Analyse ausgewidhlt und/oder den
Lernverfahren als Eingabe iibergeben. Die Anzahl der auszuwdhlenden Merkmale
kann vom Nutzer selbst bestimmt werden. Es werden die ersten £ Merkmale des
Rankings gewéhlt oder alternativ nur die Merkmale weiter beriicksichtigt, deren
Bewertungen einen bestimmten Schwellwert erreichen.

Ein entscheidender Vorteil der Filter-Methoden ist, dass diese Methoden einen
vergleichsweise geringen Rechenaufwand benétigen (die Komplexitét ist linear in
der Anzahl der Merkmale) und diese Methoden unabhéingig vom spéteren Lern-
verfahren arbeiten. Die Unabhéngigkeit vom Lernverfahren kann sich allerdings
auch als Nachteil erweisen, da die durch die Bewertungsfunktion gewichteten
Merkmale und die darauf begriindete geeignete ausgewihlte Untermenge von
Merkmalen fiir das nachgeschaltete Lernverfahren nicht optimal geeignet sein
kann.

Die Filter-Methoden lassen sich in univariate und multivariate Filter untertei-
len. Multivariate Filter berticksichtigen im Unterschied zu univariaten Filtern die
Abhéngigkeit der Merkmale untereinander. Die multivariaten Filter sind in ih-
rer Anwendung zeitintensiver. Der ¢-Test (siehe Kap. 5.3.1) ist ein Vertreter der
univariaten Filter. Beispiele fiir die multivariaten Filter sind Relief (siehe Kap.
5.3.3) und der ,Markov blanket filter* [38|.

Wrapper-Methoden

Bei den Wrapper-Methoden erfolgt die Merkmalsselektion wie bei den Filter-
Methoden in einem Vorverarbeitungsschritt, jedoch wird ein Lernverfahren als
Blackbor genutzt, um die Selektion auszufiihren. Uber das angewendete Lern-
verfahren ist kein Wissen notwendig. Nach einem bestimmten Schema werden
verschiedene Teilmengen gebildet; diese Teilmengen werden evaluiert bis ein zu-
vor definiertes Stoppkriterium erreicht ist. Als Bewertungsfunktion wird hier die
Modellgiite einer Teilmenge herangezogen. Ein Nachteil dieser Methoden ist, dass
sie sehr rechenaufwendig sind und im Vergleich zu den Filter-Methoden ein ho-
heres Risiko zum ,Overfitting haben [50]. Durch ihre hohe Komplexitit werden
diese Methoden meist nur bei kleinen Merkmalsmengen (< 100) eingesetzt.
Wrapper-Methoden benutzen oft die folgenden Selektionverfahren:
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o Sequential Forward Selection(SFS): Hierbei wird mit einer leeren Menge
von Merkmalen gestartet und in jedem Schritt wird sukzessiv immer das
,beste Merkmal hinzugefiigt.

e Sequential Backward Elimination (SBE): Zu Beginn ist die Menge aller
Merkmale gegeben und in jedem Schritt wird sukzessiv das ,schlechteste”
Merkmal entfernt.

Embedded-Methoden

Im Gegensatz zu den beiden vorigen vorgestellten Ansétzen erfolgt die Merkmals-
auswahl bei Embedded-Methoden nicht wiahrend eines Vorverarbeitungsschrittes,
sondern die Suche nach der optimalen Untermenge an Merkmalen ist bei diesen
Methoden in den Lernprozess integriert und kann als eine Suche in einem kombi-
nierten Raum aus Merkmalen und Hypothesen aufgefasst werden |50]. Der Vorteil
dieser Methoden besteht darin, dass eine Interaktion zu dem Lernverfahren be-
steht, die Methoden aber nicht so rechenzeitintensiv wie Wrapper-Methoden sind.
Beispiele fiir diese Methode sind Entscheidungsbdume und die Verwendung des
Gewichtsvektors der SVM (siehe Kap. 5.3.4.). Bei den Entscheidungsbdumen wird
an jeder Stelle eines Entscheidungsvorgangs nach dem bedeutsamsten Merkmal
fiir das weitere Vorgehen gesucht; dies ist das Merkmal, welches eine bestmog-
liche Trennung der Klassen erlaubt. Die Konstruktion des Baumes wird solange
fortgesetzt bis ein Stoppkriterium erfiillt wird. Entscheidungsbédume suchen somit
nach der Menge der bedeutsamsten Merkmale. Der von Guyon et al. [28] vorge-
schlagene Algorithmus Recursive Feature Elimination (RFE) wendet eine lineare
SVM an und bestimmt nach jedem Trainieren des Modells anhand der Eintriage
des Normalenvektors ein Merkmal, das im weiteren Verlauf des Algorithmus auf-
grund seiner geringen Relevanz ausgeschlossen wird. Dieser Vorgang wird solange
durchgefiihrt bis eine Reihenfolge der Wichtigkeit der Merkmale bestimmt ist.

5.2. Statistische Kennwerte

Bevor auf die verwendeten Methoden zur Merkmalsauswahl eingegangen wird,
werden in diesem Abschnitt statistische Kennwerte definiert, die im weiteren Ver-
lauf dieser Arbeit verwendet werden.

Fiir eine Indikatorfunktion I und eine Aussage a gilt:

I(a) = {O, wenn a falsch ist

1, wenn a wahr ist
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Sei D ein Datensatz mit n d-dimensionalen Beispielen x4, ..., x,,, ein i-tes Beispiel
kann aufgefasst werden als ein Vektor z; = (x;1,...,x;4) von Merkmalsauspri-
gungen (Attribute) einer Merkmalsmenge X = (X7,...,X;). Zu jedem Beispiel z;
existiert ein Klassenzugehorigkeitsmerkmal (Label) y;. Bei einem binéren Klassi-
fikationsproblem, wie es in dieser Arbeit behandelt wird, liegen zwei Klassen C}
und Cy vor mit z; € {C},Cy}. Fiir die zwei Klassen C; und Cy gilt C1NCy = ()
und |C1UCy| = n. Y = (Y1, Y2, .-, Yn) sei der n-dimensionale Klassenvektor mit

(5.2)

)0, wenn y; € C,
vi 1, wenn y; € Cy

Der Mittelwert ;1 fiir ein Merkmal (Exon) X, in Klasse Cy bzw. o fiir Cy ist
dann wie folgt definiert:

1 n
= — E yl(y; =0 5.3
Hj1 my 2= TLij (y ) ( )
L En I(y; =1) (5.4)
M2 g jL1\Y

Dabei stehen die Variablen m; und ms fiir die Anzahl der Beispiele der Klassen
Cy und Cs.

my = Zl(yi =0) (5.5)

my = I(y;=1) (5.6)
i=1
Die empirischen Varianzen s3, und s, lassen sich sich mit Hilfe der Mittelwerte
;1 und fij2 berechnen:

n

9 1

W L— ZZI(%] — p1)* 1 (i = 0) (5.7)
1 n
S50 = e — 1 ;(%‘ — j2) I (y; = 1) (5.8)

Weiter lassen sich die Standardabweichungen s;; und s;o ermitteln mit

n

1
sit=1/sh = ml—lz

i=1

(l’z‘j - ,Ujl)QI(yi =0) (5.9)
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n

1

Sj2 = 532'2 - my — 1 Z<$U — w2)?(y; = 1) (5.10)

=1

5.3. Verwendete Methoden zur Merkmalsauswahl

In dem folgenden Abschnitt werden Methoden vorgestellt, die in dieser Arbeit zur
Bewertung/Gewichtung der Merkmale herangezogen werden. Die Auswahl einer
Merkmalsmenge erfolgt anhand der auf diesen Bewertungen erstellten Rangliste.

5.3.1. t-Statistiken

Die t-Statistiken z&hlen zu den im vorigen Abschnitt vorgestellten Filter-Methoden.

t-Test fiir gleiche Varianzen(s? = s3,)

Eine oft verwendete Testmethode ist der sog. t-Test, der ,Standardtest” in der
Statistik. Er gehort zu den parametrischen Tests!.

Der t-Test kann als Einstichprobenfall oder als Zweistichprobenfall sowie fiir ab-
hidngige und unabhéngige Stichproben durchgefiihrt werden. Im Weiteren wird
ausschlieflich der unabhéngige Zweistichprobenfall behandelt. ., Zweistichproben-
fall“ bedeutet, dass Merkmalsunterschiede zwischen zwei Stichproben untersucht
werden. Zwei Stichproben heifsen voneinander unabhdngig, falls ihre jeweiligen
Stichprobenvariablen voneinander unabhéngig sind.

Die dieser Arbeit zugrunde liegenden Expressionsdaten stellen einen unabhingi-
gen Zweistichprobenfall dar, da Merkmale aus zwei verschiedenen Klassen (Rezi-
div, kein Rezidiv) analysiert werden und die Stichproben unabhéngig voneinander
sind, da zur Erhebung der Merkmale unterschiedliche Patienten getestet wurden.
Vor Anwendung dieser Methode werden eine Nullhypothese Hy und eine Alter-
nativhypothese H; formuliert. Die Nullhypothese ist zumeist die Formulierung
der Gleichheit, die Alternativhypothese die Formulierung eines Unterschieds be-
ziiglich einer interessierenden Fragestellung. Man kann die Hypothesen zweiseitig
(Gleichheit vs. Unterschied) oder einseitig (Gleichheit vs. positiver Effekt bzw.
Gleichheit vs. negativer Effekt) formulieren. Mit Hilfe des ¢-Tests kann man die
formulierten Hypothesen iiberpriifen.

In vielen praktischen Anwendungsfillen ist nur wenig iiber die tatsdchliche Ver-
teilung eines Merkmals bekannt. Die Annahme der Normalverteilung ist zwar
oft begriindet, dennoch ist die Varianz der Verteilung unbekannt. Die Idee des

'Parametrische statistische Tests setzen voraus, dass die Verteilung des untersuchten Merkmals
in der Population bekannt ist.
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t-Tests beruht darauf, die Varianz aus den Stichprobendaten zu schétzen. Bei
den Exon-Expressionsdaten sind die Auspriagungen eines Merkmals die Expressi-
onswerte eines Exons von mehreren Patienten (Beispielen). Fiir ein Exon liegen
m; Expressionwerte der Klasse Cy vor, Nj(u1,07,) sei die angenommene Normal-
verteilung mit Mittelwert p;; und Varianz 0]2-1. Ebenso liegen fiir das Exon ma
Expressionwerte der Klasse Cy vor, Nj(u; 2, 0]2-2) sei die angenommene Normalver-
teilung mit Mittelwert ji;5 und Varianz o7,.

Die Hypothesen fiir die Exon-Expressionsdaten sind:

e Nullhypothese: Hy: 111 = 1150
Bei betrachtetem Exon gibt es keinen Unterschied in den Expressionen der
zwei zu vergleichenden Gruppen.

e Alternativhypothese: Hy: j1 # [0
Ein Exon kann als differentiell exprimiert angesehen werden, wenn die Null-
hypothese Hy: pj1 = 152 abgelehnt und die Alternativhypothese akzeptiert
wird.

Eine weitere Voraussetzung zur Annahme der Normalverteilung ist die Homo-
genitdt der unbekannten Varianzen (sj; = sj2), d.h. das untersuchte Merkmal
hat in beiden Gruppen die gleiche unbekannte Standardabweichung s;. Sind die
Voraussetzungen erfiillt, kann die Teststatistik (Priifwert) ¢ berechnet werden:
143)

11 — pge| [ mamay
de my + Mo

Teststatistik ¢ =
mit

o = \/<m1 - 1) j‘ (mg — 1) <(m1 B 1)8?1 +(m2 = 1>sz2)

(sd; bezeichnet die gepoolte Standardabweichung der Stichproben
(Schétzwert fiir die gemeinsame Standardabweichung))

Die Teststatistik ¢ spiegelt das Verhéltnis von Differenz der Stichprobenmittelwer-
te zum Standardfehler der Differenz der Stichprobenmittelwerte wider. Es konnen
sowohl positive als auch negative Werte fiir ¢ entstehen.

Die ermittelte Teststatistik ¢ ist nicht mehr normalverteilt, sondern ¢-verteilt' mit

'Die t-Verteilung entsteht, wenn eine normalverteilte Zufallsgréfe durch die Wurzel einer chi-
quadratverteilten Zufallsgrofe dividiert wird [43].
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5. Merkmalsauswahl (feature selection)

my + mo — 2 Freiheitsgraden?.

Zu der Teststatistik kann ein sogenannter p-Wert berechnet werden, welcher aus-
driickt, wie wahrscheinlich oder unwahrscheinlich die Ergebnisse der gegebenen
Stichproben sind, wenn von der Giiltigkeit der Nullhypothese in der Grundge-
samtheit ausgegangen wird. Liegt der ermittelte p-Wert unter einem vorgegebe-
nem Signifikanzniveau «, dann wird die Nullhypothese abgelehnt. Der p-Wert ist
somit ein Maf fiir die Signifikanz der Abweichung der Daten von der Nullhypo-
these. Je kleiner der p-Wert, desto weiter entfernt liegt die Teststatistik von ihrem
erwarteten Wert und desto deutlicher wird demnach die Nullhypothese abgelehnt.

t-Test fiir ungleiche Varianzen (s3, # s3,)

Auch fiir den Fall, dass die Varianzen der Verteilung ungleich sind oder Hinweise
darauf vorliegen, also 3?1 # 3?2 ist, kann eine t-verteilte Teststatistik berechnet
werden.

Dieser generalisierte t-Test fiir ungleiche Varianzen wurde von B.L. Welch [63]
vorgeschlagen und triagt daher den Namen Welch-Test.

Bei aktiven Genen kann von einer groferen Variabilitit in ihren Expressionswer-
ten ausgegangen werden als bei inaktiven Genen. Somit kann eine Ungleichheit
der Varianzen angenommen werden. Auch bei den Exon-Daten wird von dieser
Variabilitdt der Expressionswerte ausgegangen. Wie der t-Test setzt auch der
Welch-Test eine Normalverteilung voraus.

Die Hypothesen fiir die Exon-Expressionsdaten sind:

(] Nullhypothese: Hol i1 = [j2
Die Nullhypothese Hj ist identisch mit der des einfachen t-Tests.

e Alternativhypothese: Hy: j;1 # jij0
Ebenso stimmt die Alternativhypothese H; mit der Hypothese des obigen
t-Tests iiberein.

Beim Welch-Test ist die Berechnung der Teststatistik etwas einfacher als beim
einfachen t-Test. Die Berechnung der Freiheitsgrade fiir die ¢-Verteilung weicht
von der des ¢-Tests ab.

Teststatistik ¢ = mg = el
TR
my mo

2Freiheitsgrade = die Anzahl unbestimmter Werte, aus denen sich eine Statistik zusammen-
setzt
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5.3. Verwendete Methoden zur Merkmalsauswahl

Berechnung der Freiheitsgrade:

(Hilfsgrofe) ¢ = ———-

gendherte Anzahl Freiheitsgrade v = 5 5
c (1—2¢)

m1—1 MQ—l

(v ist i.a. keine ganze Zahl und wird auf die néchste ganze Zahl
abgerundet)

Im Falle gleicher Stichprobenumfénge (m; = my = n) ergeben sich folgende
Vereinfachungen:

‘Ujl - /%2’

2 2
[ 85t Sia
n

(n— 1)(531 + 5?2)2

(5?1)2 + (3?2)2

Teststatistik ¢ =

Freiheitsgrade v =

Die berechnete Teststatistik ist t-verteilt mit der entsprechend berechneten An-
zahl Freiheitsgrade. Auch fiir den Welch-Test kann ein entsprechender p-Wert
berechnet werden.

Die Teststatistik ¢ kann als Bewertungsfunktion fiir ein Exon verwendet wer-
den. Ein Exon bekommt einen hohen Wert, wenn die Expressionsmittelwerte der
beiden Klassen fiir dieses Exon eine grofe Differenz bei geringer Varianz aufwei-
sen. Somit kann mittels des -Wertes ein Ranking fiir die Exons erstellt werden.
Die Bewertung der Exons kann auch durch den ermittelten p-Wert erfolgen; hier-
zu wird ein Ranking der p-Werte erstellt (kleine p-Werte erhalten einen kleinen
Rang) und eine entsprechende Merkmalsauswahl vorgenommen.

In dieser Arbeit wurde zur Bewertung der einzelnen Exons der Welch-Test ange-
wendet, da von unterschiedlichen Varianzen ausgegangen wird. Es wurde sowohl
eine Bewertung anhand der Teststatistik ¢ wie auch anhand des ermittelten p-
Wertes vorgenommen.
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5. Merkmalsauswahl (feature selection)

5.3.2. Significance Analysis of Microarrays (SAM)

Eine weitere statistische Methode zur Selektion differentiell exprimierter Exons
ist die von Tusher, Tibshirani und Chu vorgeschlagene Methode SAM (Significant
Analysis of Microarrays [59]).

Diese Teststatistik von SAM kann verwendet werden, um eine Bewertung der
Exons vorzunehmen und ein Ranking aufzustellen. Bei den bisher vorgestellten
t-Statistiken kann es vorkommen, dass kleine Varianzen eines Exons geringe Mit-
telwertsdifferenzen signifikant erscheinen lassen. Die SAM-Methode soll dieses
Problem verhindern. SAM berechnet fiir jedes Exon (Merkmal) einen sogenann-
ten ,SAM score” d; nach der Formel:

M1 — Hj2

(Teststatistik) SAM score d; =
sd; + so

mit sd; = —
my ma

(sd; entspricht dem Schéitzwert fiir die gemeinsame
Standardabweichung)

mi+mg — 2 my

(my — 1)s3; 4 (mg — 1)s7, ( 1 N 1 )

Die Gleichung fiir sd; ist identisch mit der Gleichung, die vom ¢-Test (mit gleichen
Varianzen) zur Berechnung der Standardabweichung benutzt wird. Die Konstante
so soll ein zu-grok-Werden des SAM-score verhindern, falls die Standardabwei-
chungen sd; nahe bei Null liegen.

s¢ ist fiir alle Exons gleich und wurde in den Experimenten auf das Quantil (g5
der gepoolten Standardabweichungen gesetzt.

5.3.3. Relief

Diese Methode wurde entwickelt von Kira et al. [36][37]; seitdem wurden eini-
ge Modifikationen und Erweiterungen an dem Verfahren vorgenommen (siehe
z.B.[40]).

Der Relief-Algorithmus wird in vielen Bereichen des maschinellen Lernens ein-
gesetzt, so z.B. auch in der Bioinformatik zur Gen-Selektion [71]. Das Relief-
Verfahren zahlt zu den multivariaten Filteransidtzen. Multivariate Methoden be-
werten ein Merkmal nicht isoliert, sondern es wird das Zusammenwirken mehrerer
Merkmale zugleich betrachtet. Auf diese Weise werden Abhéingigkeiten zwischen
den Merkmalen beriicksichtigt.

Der Algorithmus basiert auf Instanz-basiertem Lernen (Instanz = Beispiel). Die
Grundlagen des Relief-Algorithmus sind eine heuristische Suchfunktion und ein
Distanzmak.
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5.3. Verwendete Methoden zur Merkmalsauswahl

Im Folgenden wird die Arbeitsweise des Original-Algorithmus [36][39] beschrie-
ben:

Zuerst wird zufillig eine Instanz ausgewahlt, dann wird zu dieser ausgewéhlten In-
stanz der néchste Nachbar (Near-hit) derselben Klasse gesucht, also die Instanz,
welche mit den meisten Merkmalen der gewéhlten Instanz {ibereinstimmt und
der gleichen Klasse angehort. Ebenso wird zu der gewéhlten Instanz der néchste
Nachbar (Near-miss) gewihlt, also die Instanz, die in moglichst vielen Merkmalen
mit der ausgewéhlten Instanz iibereinstimmt, aber der anderen Klasse angehort.
Als Distanzma fiir die Suche der néchsten Nachbarn (Near-hit, Near-miss) wird
der Euklidische Abstand (siehe Kap. 4, Formel 4.1) verwendet.

Die Atttributgewichte werden basierend auf den Differenzen zum ,Near-hit” bzw.
,Near-miss angepasst. Gewichte von Merkmalen, die zwischen der ausgew#hlten
Instanz und dem néchsten Nachbarn derselben Klasse iibereinstimmen oder mit
dem néchsten Nachbarn der anderen Klasse nicht iibereinstimmen, werden erhoht.
Merkmale, die zwischen der ausgewihlten Instanz und dem néchsten Nachbarn
derselbe Klasse unterscheiden oder mit dem néchsten Nachbarn der anderen Klas-
se iibereinstimmen, werden verringert. Relief ignoriert Korrelationen zwischen
Merkmalen; somit kann es vorkommen, dass ausgewahlte Merkmale stark korre-
liert sind.

In den Experimenten dieser Arbeit wurde der erweiterte Algorithmus von Kono-
nenko |40] benutzt; hierbei werden zur Gewichtung der Merkmale mehrere néchste
Nachbarn einbezogen.

5.3.4. SVM-Gewichtung

Im Kapitel 4.4.3 wurden Support Vector Machines (SVMs) als Lernverfahren vor-
gestellt. Wie schon in diesem Kapitel beschrieben, versuchen SVMs eine Hyper-
ebene zu finden, die zwei Klassen optimal voneinander trennen, also die Trainings-
beispiele moglichst fehlerfrei in die positive und die negative Klasse aufzuteilen
und dabei den Abstand zu den benachbarten Trainingspunkten zu maximieren.
Die Entscheidungsfunktion, die die Klassenzugehorigkeit eines neuen Beispiels
bestimmt, kann durch die folgende Formel dargestellt werden:

f() = sign( = & + )

Dabei ist @ der Normalenvektor, b ist die Verschiebung vom Ursprung und z; ist
die Vektorreprasentation eines Beispiels.

Bei einer linearen Trennung flieken die einzelnen Merkmale mit unterschiedlichen
Gewichten in die Trennung ein. Je héher der Betrag eines Eintrags des Norma-
lenvektors W = (wy, ..., wy,), desto grofer ist der Einfluss des Merkmals i auf die
vorgenommene Trennung. Ist ein Merkmal irrelevant fiir die Trennung, fillt der
Betrag des entsprechenden Eintrags der Normalenvektors relativ gering aus. So-
mit kann eine Gewichtung der Merkmale anhand der Betrége der entsprechenden
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5. Merkmalsauswahl (feature selection)

Eintrdge des Normalenvektors vorgenommen werden. Die Gewichte kdnnen dann
zur Bewertung der Merkmale verwendet und ein entsprechendes Ranking erstellt
werden. Anhand des Rankings kann die Merkmalsauswahl erfolgen.

5.4. Robustheit/Stabilitdat von
Merkmalsauswahl-Methoden

Ein wichtiger Aspekt bei der Merkmalsauswahl ist die Robustheit /Stabilitét, mit
der bestimmte Merkmalsmengen von den Methoden ausgewihlt werden. Die Ro-
bustheit einer Merkmalsauswahl-Methode kann beschrieben werden durch die Ab-
weichungen der ausgewihlten Merkmalsmengen auf leicht verdnderten Datensét-
zen, die alle der gleichen Grundgesamtheit angehéren. Werden immer dieselben
Merkmale auf den variierenden Datensétzen ausgewihlt, resultiert dies in einer
hohen Robustheit.

Liegt das Interesse einer Untersuchung im Finden eines guten Klassifikators und
wird dabei eine ausgewdhlte Merkmalsmenge verwendet, spielt die Robustheit
der ausgewéhlten Merkmalsmenge oft nur eine untergeordnete Rolle. In Studi-
en zur Analyse von Microarray-Daten konnte gezeigt werden, dass eine Methode
zur Merkmalsauswahl unterschiedliche Untermengen an Merkmalen bei Verdnde-
rungen der Trainingsdaten selektiert. Mit den selektierten Untermengen konn-
ten fast identische Lernergebnisse erreicht werden [21]. Fiir den vorliegenden
Neuroblastom-Datensatz bedeutet dies, dass eine Auswahlmethode auf Unter-
mengen des Datensatzes unterschiedliche Mengen von Merkmalen als signifikant
bewerten kann und die einzelnen ausgewahlten Merkmalsmengen dadurch wenige
bis gar keine Ubereinstimmungen bei den Merkmalen aufzeigen kénnen. Solche In-
stabilitdten mindern das Vertrauen der jeweiligen Gebietsexperten. Besonders im
Bereich der Biologie und Genetik liegt das Interesse an einer robusten Merkmals-
auswahl, da - wenn von einer genetischen Grundlage fiir eine differentielle Expres-
sion eines Merkmals (Gens/Exons) zwischen zwei Patientengruppen ausgegangen
werden kann - dieses Merkmal von den Methoden hoch bewertet werden und so in
der Auswahl, auch auf unterschiedlichen oder variierenden Datensitzen, immer
(oder héufig) vorhanden sein sollte. Um ein Mak fiir die Robustheit/Stabilitéit
angeben zu konnen, ist zunichst eine Definition von Ahnlichkeitsmafen notwen-
dig.

5.4.1. AhnlichkeitsmaRe

Um die Ahnlichkeiten selektierter Merkmalsmengen vergleichen zu kénnen, exis-
tieren unterschiedliche Ahnlichkeitsmafe. Ein Beispiel fiir ein solches Malfs ist der
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Jaccard-Koeffizient (benannt nach dem Schweizer Botaniker Paul Jaccard (1868-
1944)):

u

> I(vp=vj=1)

Jaccard(v;, vj) = ||vi8vj‘| =1 (5.11)
Vi I(vi 4+t >0
S (et + ) > 0)

v; ist der d-dimensionale Vektor einer selektierten Merkmalsmenge ¢; hierbei ist
vl = 1, wenn das Merkmal f; in der ausgewéhlten Merkmalsmenge i vorhanden
ist, ansonsten sei v! = 0. (") ist eine Indikatorfunktion (siehe Formel 5.1) und u
ist die Anzahl der zu vergleichenden Merkmalsmengen.

5.4.2. Bewertung der Robustheit/Stabilitat

Je dhnlicher sich die selektierten Mengen sind, desto hoher ist die Gesamtstabi-
litdt. Die Gesamtstabilitdt kann definiert werden als:

25 3 S(u,uy)

i=1 j=i+1

Stabilitit = —— (5.12)
S(v;,v;) entspricht dem Ahnlichkeitsma® zweier Mengen 4 und j.
Am Beispiel des Jaccard-Koeffizient ergibt sich folgendes Maf:
Qi i Jaccard(v;, v;)
Stabilitit = Z:“:”; oD (5.13)

Die Gesamtstabilitit ist der Durchschnitt der Ahnlichkeiten aller Kombinationen
der u Merkmalsmengen.

5.5. Ensembles

Um das Risiko einer instabilen Auswahl an Merkmalen zu reduzieren, wird im
weiterem Verlauf die Merkmalsauswahl mit Ensembles vorgestellt. Die zugrunde
liegende Idee von Ensembles besteht darin, verschiedenartige Methoden, Klassifi-
katoren oder Regressions-Modelle auf irgendeine Art zusammenzufassen, um von
jedem das Beste zu erhalten. Die einzeln Ergebnisse werden zu einem Gesamt-
ergebnis zusammengefasst. Die Kombination der Ergebnisse kann auf mehrere
Arten erfolgen, z.B. durch einen Mehrheitsentscheid oder durch eine Mittelwert-
Berechnung.
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5. Merkmalsauswahl (feature selection)

Vertreter der Ensemble-Methoden sind z.B. Boosting und Bagging.

e Boosting, urspriinglich von Schapire [52] vorgestellt, ist ein iterativer Pro-

zess. Schrittweise werden einfache Klassifikatoren trainiert. Hierbei werden
Beispiele, die im vorherigen Schritt falsch klassifiziert wurden, hoher ge-
wichtet und bekommen so mehr Einfluss im Training. Beim Boosting wird
somit jeder erzeugte Klassifikator durch die Leistung des vorherigen Klas-
sifikators beeinflusst. Zusétzlich wird jeder Klassifikator nach dem Beitrag
seiner Leistung gewichtet. Der Gesamtklassifikator bildet dann eine gewich-
tete Mehrheitsentscheidung.

Bagging (auch ,Bootstrap-Aggregation” genannt) wurde von Breiman [11]
vorgestellt. Bei dieser Methode werden die einzelnen Klassifikatoren ge-
trennt voneinander erzeugt. Jeder Klassifikator wird auf einer eigenen Trai-
ningsmenge trainiert. Zur Erzeugung dieser Trainingsmengen wird das Ver-
fahren des ,Bootstrappings” verwendet: Aus der Beispielmenge wird so oft
(mit Zuriicklegen) ein Beispiel gezogen, bis die neue Beispielmenge die selbe
Kardinalitat wie die Ursprungsmenge hat. Bagging kann fiir die Klassifikati-
on wie auch fiir die Regression verwendet werden. Bei der Klassifikation wird
jene Klasse vorausgesagt, die am meisten vorausgesagt wurde (Mehrheits-
entscheidung). Bei der Regression wird der Durchschnitt aller gemachten
Vorhersagen benutzt.

Thomas G. Dietrich deutet in [18] auf drei Problembereiche hin, bei denen der
Finsatz eines Ensembles angemessen ist und somit das Ergebnis des Ensembles
die Resultate der einzelnen Modelle iibertrifft:

e Ein statistisches Problem tritt auf, wenn die Trainingsdaten eine zu kleine

Untermenge der Grundgesamtheit ausmachen. So koénnen mehrere Klas-
sifikatoren erzeugt werden, die die Daten mit einer dhnlichen Fehlerrate
klassifizieren, aber unterschiedlich generalisieren. Es existieren also meh-
rere verschiedene, aber gleich gute Hyperebenen. Die Wahrscheinlichkeit,
durch die Kombination mit einem Ensemble bessere Ergebnisse als durch
einen zufillig ausgewéhlten Klassifikator zu bekommen, ist hoch.

Ein zweiter Problembereich ist, dass verschiedene einzelne Klassifikatoren
bei ihrer Suche in einem lokalen Maximum landen kénnen. Bei Verwendung
eines Ensembles ist es wahrscheinlicher, eine bessere Approximation des
Optimums zu erreichen.

Der dritte Problembereich ist, dass die wahre Funktion nicht durch eine
Hyperebene aus dem Hypothesenraum angenihert werden kann. Mithilfe
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einer Aggregation der einzelnen Klassifikatoren liasst sich der Hypothesen-
raum erweitern.

5.5.1. Merkmalssauswahl mit Ensembles

Eine weitere Anwendungsmoglichkeit fiir Ensemble-Verfahren ist, die Stabilitét
der Auswahl von Merkmalen zu verbessern. Wie in Abschnitt 5.4 bereits ange-
sprochen ist man in Bereichen, wie beispielsweise der Biologie, an einer stabilen
Auswahl an Merkmalen interessiert, um z.B. biologische Riickschliisse ziehen zu
konnen. Hier kann der Einsatz von Ensemble-Verfahren vorteilhaft sein.

Bei der Merkmalsauswahl kénnen verschiedene einzelnen Mengen von ausgewéihl-
ten Merkmalen zu einer Gesamtmenge kombiniert werden. Fiir die Kombination
dieser Mengen existieren wie bei der Kombination von Klassifikatoren im vor-
herigen Abschnitt verschiedene Moglichkeiten. Saeys et al. z.B. setzten in [51]
Ensemble-Verfahren zur stabileren Merkmalsauswahl ein.

5.5.2. Anwendung von Ensembles

In der vorliegenden Arbeit wird ein Ensemble benutzt, indem die auf Untermen-
gen (Untermengen der Beispielsmenge) selektierten Mengen von Merkmalen so
kombiniert werden, dass immer (oder haufig) vertretene Merkmale der einzelnen
Mengen in der kombinierten Menge einen hohen Rangplatz erhalten. Durch diese
Kombination soll eine stabilere Merkmalsmenge entstehen.

Die Aufteilung des Datensatzes in Teilmengen, die Kombination der Merkmals-
menge und die Beurteilung der Robustheit erfolgt dabei auf folgende Weise:

Aufteilung

Ein Datensatz D wird in n Untermengen D; mdoglichst derselben Grofse zerlegt,
es gilt DyUDyU...UD,, =D und D;ND; =0, Vi,j{1,..,n}.

Kombination

Es erfolgen n Iterationen. Pro Iteration wird fiir die Menge D/D; (i = 1,..,n)
eine Bewertung v; ; der Merkmale X, j = 1,..., d vorgenommen; diese Bewertung
erfolgt mit einer vorher ausgewihlten Methode (z.B. t-Statistik, Relief, etc.). Die
Merkmale werden geméf ihrer Bewertungen sortiert und die Bewertungen der
ersten k& Merkmale werden auf v;; = 1 gesetzt, alle weiteren Merkmale erhal-
ten als neues Gewicht v;; = 0. Das Gesamtgewicht v; fiir ein Merkmal X; im
Ensemble wird ermittelt, indem aufsummiert wird, in wie vielen Iterationen das
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5. Merkmalsauswahl (feature selection)

entsprechende Merkmal auf den ersten & Ridngen landet, also ein Gewicht v; ; =1
hat.

n

vj = 2. (vij)
i=1
Aus den sortierten Gesamtgewichten v;, j = 1,..,d wird ein Gesamt-Ranking
erstellt und die Merkmale der k£ hochsten Ringe werden als die ,signifikanten®
Merkmale zuriickgegeben und koénnen fiir weitere Untersuchungen verwendet wer-
den.

Robustheit der Merkmalsauswahl

Zur Bewertung der Robustheit der Merkmalsauswahl mit der Ensemble-Methode
werden u Merkmalsmengen, die anhand von Gesamt-Rankings durch Ensembles
ausgewahlt wurden, mit dem im Formel 5.11 vorgestellten Jaccard-Koeffizient
auf ihre Ahnlichkeit iiberpriift. Die Gesamtrobustheit wird dann nach Formel
5.12 berechnet.
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6. Durchgefithrte Experimente

In diesem Kapitel werden die im Rahmen dieser Arbeit durchgefiihrten Experi-
mente vorgestellt. Nach einer Beschreibung der verwendeten Lernumgebung wird
zunichst die Vorverarbeitung der Patienten-Daten erlautert. Danach werden die
einzelnen Experimentreihen und deren Ergebnisse prisentiert.

6.1. Verwendete Lernumgebung

Alle Experimente wurden mit der frei verfiigharen Lernumgebung RapidMiner
(ehemals YALF) [45] durchgefiihrt. RapidMiner stellt verschiedene Lernverfahren
und Operatoren zur Datenvorverarbeitung, Merkmalsselektion und Generierung,
Parameteroptimierung, Validierung, Visualisierung, etc. zur Verfiigung. Dieses
Java-basierende System wurde am Lehrstuhl 8 der Fakultit Informatik der Uni-
versitidt Dortmund entwickelt. Als Open-Source-Projekt beinhaltet es die Mog-
lichkeit, Erweiterungen/Verdnderungen am Quellcode vorzunehmen und eigene
Implementierungen einzubinden.

6.2. Vorverarbeitung der Daten

Damit die Patienten-Daten von RapidMiner verarbeitet werden kénnen, miissen
zunachst einige grundséitzliche Vorverarbeitungsschritte erfolgen, so muss z.B. die
Matrix der Eingabedaten transponiert werden, die Label (Klassenmerkmale) um-
benannt werden, etc. Da einige Patientenprofile aus biologischer Sicht nicht fiir
die Untersuchungen geeignet sind - weil diese Patienten in ihrem Krankheitsbild
vollig atypisch sind und wahrscheinlich einer anderen Tumorerkrankung zuzuord-
nen sind - werden diese Beispiele zunédchst entfernt.

Nach diesen Vorverarbeitungsschritten verbleiben 131 Patientenprofile, aufgeteilt
in 82 Beispiele der Klasse ,EFS“ (ereignisfreies Uberleben) und 49 Beispiele der
Klasse ,Event“ (Rezidiv). Pro Patient sind Werte fiir 287.329 Merkmale (Exons)
und ein Label vorhanden.

Im Verlauf der Experimente werden noch zwei weitere Vorverarbeitungsschritte
verwendet.
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6. Durchgefiihrte Experimente

e Normalisierung

Eine Normalisierung der Eingabedaten kann in vielen Anwendungsfillen
niitzlich sein. ,Normalisierung“ bezeichnet das Transferieren von Werten
einer Variablen in ein festes Intervall. Bei nicht normalisierten Daten kon-
nen Merkmale aufgrund ihres Wertebereichs bevorzugt oder benachteiligt
werden. Dieser Effekt tritt insbesondere bei stark unterschiedlichen Wer-
tebereichen auf, z.B. bei Werten fiir Alter und Grofe. Erstrecken sich die
Attributausprigungen eines Merkmals iiber ein sehr grofses Intervall, fallen
diese Merkmale mehr ins Gewicht, als wenn ihre Ausprigungen sich nur
iiber ein sehr kleines Intervall erstrecken. Um diesen Effekt zu vermeiden,
werden die Daten normalisiert.

Zwei gebrauchliche Verfahren zur Normalisierung sind:

Min-Max-Normalisierung

Skalierung der Werte x;, mit x; € R und ¢ = 1, ..., n, eines Merkmals X mit
Wertebereich [minx, maz x| in ein vorgegebenes Intervall [min, ey, max ey
new _ Vi~ minx

i — A (mafxnew - minnew) + minnew
maxryx — miny

X

z-Score Normalisierung

Die Werte z;, mit x; € R und 7 = 1,...,n, eines Merkmals X werden so
transferiert, dass der Mittelwert bei O liegt und eine Standardabweichung
von 1 erreicht wird:

wobei p der Mittelwert und o die Standardabweichung iiber alle z; ist.

Merkmal-Filter

Um bestimmte Merkmale von der weiteren Analyse auszuschliefen, wird
ein Merkmal-Filter verwendet. Aus biologischer Sicht kénnen Merkmale,
die nicht bei mindestens 30% der Patienten einen logarithmierten Expressi-
onswert grofer 5 aufzeigen, entfernt werden, weil die meisten Auspriagungen
fiir diese Merkmale aus biologischer Sicht mit hoher Wahrscheinlichkeit auf
,Rauschen“ zuriickzufiihren sind.

Die Anzahl der Merkmale reduziert sich durch Einsatz dieses Filters von
287.329 Merkmale auf 184.985 Merkmale.
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6.3. Experimente ohne Merkmalsauswahl

6.3. Experimente ohne Merkmalsauswahl

Die im Folgenden beschriebenen Experimente wurden mit der Zielsetzung durch-
gefiihrt, eine Einschatzung dariiber abgeben zu kénnen, wie gut sich die Patienten
anhand ihrer Expressionsprofile klassifizieren lassen.

Bei den Experimenten wurden die in Kapitel 4.4 vorgestellten Lernverfahren
(Stiitzvektormethode, Naive Bayes und k-Néchster-Nachbar) zur Klassifikation
der Patienten anhand ihrer Expressionswerte verwendet. Die Ergebnisse der ver-
schiedenen Lernverfahren wurden anhand der in Kapitel 4.5.1 erlauterten Giite-
kriterien (Accuracy, Precision und Recall) bewertet.

Zur Vergleichbarkeit der Expressionswerte verschiedener Arrays wurde bereits
eine Normalisierung mittels RMA (sieche Kap. 3.3.2) durchgefiihrt. Die Werte-
bereiche der einzelnen Merkmale sind nicht gravierend verschieden; ihre loga-
rithmierten Expressionswerte erstrecken sich in einem Wertebereich von 1 bis
14. Durch eine weitere Normalisierung konnten daher Werte erwiinschter unter-
schiedlicher Auspriagungen unterdriickt werden, was einen negativen Einfluss auf
die Ergebnisse ausiiben kénnte.

Um zu bewerten, ob eine Normalisierung der verwendeten Daten sinnvoll ist und
welche Normalisierung fiir diese Daten am geeignetsten ist, wurden die Experi-
mente sowohl ohne Normalisierung als auch mit den beiden vorgestellten Norma-
lisierungen durchgefiihrt. Bei der Min-Max-Normalisierung wurde der Wertebe-
reich der Merkmale auf das Intervall [0, 1] beschrinkt.

Fiir einen ersten Uberblick iiber die Giite der verschiedenen Lernverfahren wur-
den zunéchst folgende Parametereinstellungen verwendet:

Fiir den Naive-Bayes Klassifizierer wurden die Voreinstellungen von RapidMiner
iibernommen; bei dem kNN Verfahren wurde k = 3 gesetzt und bei der SVM
wurde ein linearer Kern und fiir den Kostenparameter C' = 1000 gew#hlt. Ein
linearer Kern ist 1t. [17] im Falle einer geringen Beispielmenge aus hochdimen-
sionalen Merkmalsvektoren (wie beim Neuroblastom-Datensatz gegeben) am ge-
eignetsten. Bei allen Experimenten wurden die Resultate 5-fach kreuzvalidiert.
Die Beschriankung auf 5-fach wurde gewihlt, da die Experimente auf Grund der
hohen Anzahl von Merkmalen sehr rechenzeitintensiv sind.

Fiir samtliche in diesem Kapitel abgebildeten Ergebnis-Tabellen gelten folgen-
de Bezeichnungen:

e Die Stiitzvektormethode wird in den Tabellen mit ,SVM®“ abgekiirzt, Naive
Bayes mit ,NB“ und k-Né#chster-Nachbar mit ,kNN* (wobei k durch die
entsprechende Anzahl einbezogener Nachbarn ersetzt wird).
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6. Durchgefiihrte Experimente

e Die Werte der verschiedenen Giitekriterien sind Prozentangaben. Fiir die
Giitekritierien gelten folgende Abkiirzungen:

— ,R-EFS* fiir Recall der Klasse EF'S,
— ,R-Event® fiir Recall der Klasse Event,
— ,,P-EFS“ fiir Precision der Klasse EFS,

— ,P-Event” fiir Precision der Klasse Event
e Norm.“ steht fiir Normalisierung.

Die Ergebnisse der ersten Experimentreihe konnen Tabelle 6.1 entnommen
werden.

Lerner | Norm. | R-EFS | R-Event | P-EFS | P-Event Accuray
SVM keine 85.71 63.89 80.60 71.88 77.84 (+/- 8.60)
0-1-N. 93.90 42 .86 73.33 80.77 74.79 (+/- 3.22)

z-score-N. | 85.71 61.11 79.41 70.97 76.84 (4/- 7.32)

3NN keine 86.59 53.06 75.53 70.27 74.05 (+/- 6.14)
0-1-N. 85.37 53.06 75.27 68.42 73.25 (+/- 5.01)

z-score-N. | 82.93 48.98 73.12 63.16 70.17 (+/- 7.22)

NB keine 100 0.0 62.60 0.0 62.62 (+/- 2.41)
0I-N. | 9634 | 408 | 62.07 | 40.00 | 6185 (/- 3.13)

z-score-N. | 100.00 0.00 62.60 0.00 62.56 (+/- 10.80)

Tabelle 6.1.: Erste Experimentreihe mit verschiedenen Normalisierungen.

Die besten Resultate erzielte bei diesen Lerndurchldufen eindeutig die SVM -
ohne eine vorherige Normalisierung der Daten. Auch der 3NN-Lerner konnte bei
diesen Experimenten ohne eine vorherige Normalisierung bessere Ergebnisse er-
zielen als mit einer Normalisierung. Der Naive Bayes Lerner lieferte im Vergleich
zu den beiden anderen Methoden relativ schlechte Ergebnisse.

Bei den néchsten Experimenten wurde der Merkmal-Filter eingesetzt. Die Ein-
stellungen waren ansonsten identisch mit denen der ersten Experimentreihe. Die
Ergebnisse dieser zweiten Experimentreihe sind Tabelle 6.2 zu entnehmen.

Aus dieser Tabelle ist ersichtlich, dass der Einsatz des Merkmal-Filters zu einer
Verbesserung der Ergebnisse fiihrte. Diese Verbesserung unterstiitzt die biologi-
sche Annahme, dass die gefilterten Werte durch biologische und technische Stor-
grofsen entstanden und somit fiir die Analyse unbrauchbar sind.

Wie schon in den ersten Experimenten zeigte auch in dieser Reihe die SVM die
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6.3. Experimente ohne Merkmalsauswahl

Lerner | Norm. | R-EFS | R-Event | P-EFS | P-Event Accuray
SVM keine 87.80 73.47 84.71 78.26 82.51 (+/- 7.69)
0-1-N. 89.02 67.35 82.02 78.57 80.97 (+/- 7.10)
z-score-N. | 89.02 65.31 81.11 78.05 80.20 (+/- 6.86)
3NN keine 85.37 57.14 76.92 70 74.84 (+/- 6.07)
0-1-N. 81.71 61.22 77.91 66.67 73.99 (+/- 9.02)
z-score-N. | 86.59 57.14 7717 71.79 75.67 (+/- 8.88)
NB keine 100 0.0 62.60 0.0 62.62 (/- 2.41)
0-1-N. 95.12 6.12 62.90 42.86 61.77 (+/- 10.78)
z-score-N. | 100.00 0.00 62.60 0.00 62.56 (+/- 10.80)

Tabelle 6.2.: Zweite Experimentreihe mit Einsatz des Merkmal-Filters und verschie-
dener Normalisierungen.

besten Ergebnisse - ohne eine vorherige Normalisierung der Daten.
Zusammenfassend lasst sich festhalten, dass die Ergebnisse fiir die einzelnen Lern-
verfahren mit einer vorherigen Normalisierung der Daten sich nicht stark von den
Ergebnissen ohne vorherige Normalisierung unterscheiden. Durch die z-Score-
Normalisierung werden etwas bessere Ergebnisse erzielt als mit der Min-Max-
Normalisierung. Ohne Normalisierung wurden im Durchschnitt etwas bessere Er-
gebnisse erreicht als mit einer Normalisierung.

6.3.1. Parameteroptimierung

Eine Verdnderung der Parameterwerte der einzelnen Lernverfahren kann eine be-
deutende Verbesserung der Lernergebnisse bewirken. Daher erfolgte in der drit-
ten Versuchsreihe die Bestimmung der Parameterwerte fiir die verschiedenen
Lernverfahren mittels einer Parameteroptimierung. Durch diese Optimierung soll-
te eine Verbesserung der Lernergebnisse erreicht werden.

e Fiir den Naive-Bayes-Lerner kann keine Parameteroptimierung vorgenoms-
men werden, da diese Methode keine Parameter zur Variation anbietet.

e Bei der SVM wurde der Kostenparameter C' optimiert. Der Wertebereich
fiir die Optimierung des Parameters C' wurde von 0-1000 beschréankt.

e Der zu optimierende Parameter beim kNN-Verfahren ist der Parameter £,
welcher die Anzahl der zu betrachtenden Nachbarn angibt. Hierbei wur-
de der Wertebereich fiir £ bei der Optimierung auf 1,3,5,7 und 9 einge-
schrankt.

Die Ermittlung der Parameter erfolgte unter Verwendung des Merkmal-Filters
und ohne vorherige Normalisierung der Daten. Fiir den Kostenparameter C' der
SVM wurde bei der Optimierung C' = 50 ermittelt, fiir die Anzahl der Nachbarn
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6. Durchgefiihrte Experimente

des kNN-Lerners wurde ein Wert von k£ = 5 ermittelt.

Die erzielten Ergebnisse der Lernverfahren bei Einstellung der ermittelten Para-
meterwerte nach 10-facher Kreuzvalidierung (10-fache Kreuzvalidierung bedingt
zwar eine langere Rechenzeit, fiihrt aber meistens zu aussagekriftigeren Ergeb-
nissen) sind in Tabelle 6.3 dargestellt.

Lerner | Parameter | R-EFS | R-Event | P-EFS | P-Event Accuray
SVM C=50 87.80 77.55 86.75 79.17 | 83.96 (+/- 8.75)
5NN k=5 87.80 55.10 76.60 7297 | 75.89 (+/-9.73)
NB 100.00 0.00 62.60 0.00 62.62 (+/- 2.41)

Tabelle 6.3.: Ergebnisse nach Parameteroptimierung

Zum einheitlichen Vergleich wurde auch das Naive-Bayes-Verfahren in einer 10-
fachen Kreuzvalidierung validiert. Die Ergebnisse zeigen, dass durch die Optimie-
rung der Parameter eine Steigerung der Lernergebnisse erreicht wird. Das beste
Lernergebnis liefert wie auch in den vorherigen Experimenten die SVM.

Aufgrund der bisherigen Erkenntnisse erfolgen die weiteren Experimente ohne
eine vorherige Normalisierung der Daten und unter Verwendung der ermittelten
Parameterwerte fiir die entsprechenden Lernverfahren.

6.4. Experimente mit Merkmalsauswahl

6.4.1. Experimente zur Klassifikation

In Kapitel 5 wurden Methoden zur Merkmalsauswahl vorgestellt. Insbesondere
wurde das biologische Interesse hinsichtlich einer moglichst kleinen Anzahl von
relevanten Merkmalen erldutert. Fiir die Auswahl dieser relevanten Merkmale
wurden Methoden eingesetzt, mit denen die Merkmale eine Bewertung erhalten,
so dass ein Ranking erstellt werden und anhand dessen eine Auswahl von Merk-
malen getroffen werden kann. Diese Merkmale konnen sowohl zur Konstruktion
eines Klassifikators verwendet werden als auch zum Verstdndnis von genetischen
Vorgingen dienen. Zur Selektion von Merkmalen wurden in den weiteren Expe-
rimenten folgende Methoden verwendet (siche Kap. 5.3):

e SVM-Gewichtung
o Relief

e SAM
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Abbildung 6.1.: Experimentaufbau Merkmalsauswahl
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e {-Statistik

In den Experimenten wurden die Anzahl der auszuwéhlenden Merkmale zunéchst
auf 100 gesetzt. Diese Anzahl wurde gewihlt, da aus biologischer Sicht wiinschens-
wert ist, fiir weitere medizinische Tests und Analysen eine reduzierte Merkmals-
menge (ca. 80-200 Merkmale) zu erreichen.

Wird die Auswahl der Merkmale vor der Kreuzvalidierung vorgenommen, fiihrt
dies meist zu zu optimistischen Ergebnissen [55], da auf Beispielen validiert wird,
die bereits zur Auswahl der Merkmale verwendet wurden. Trifft man die Auswahl
der Merkmale innerhalb der Kreuzvalidierung, kénnen aufgrund der unterschied-
lichen Trainingsmengen unterschiedliche Merkmale ausgewédhlt werden. Bei den
folgenden Experimenten wurde die Bewertung und die Auswahl der Merkmale
sowie das Trainieren auf diesen Merkmalen in die Kreuzvalidierung eingebunden,
um eine Uberanpassung zu vermeiden. Der dabei verwendete Experiment-Aufbau
ist vereinfacht in 6.1 abgebildet.

Um anschliefsend vergleichen zu konnen, ob und wie die ausgewdhlte Merkmals-
menge das Lernergebnis der Lerner beeinflusst, wurde jeder Lerner auf 100 zufillig
ausgewahlten Merkmalen trainiert. Die Ergebnisse sind in Tabelle 6.4 aufgefiihrt.
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6. Durchgefiihrte Experimente

Lerner | R-EFS | R-Event | P-EFS | P-Event Accuray
SVM 73.17 61.22 75.95 57.69 68.69 (+/- 8.60)
5NN 82.93 53.06 74.73 65.00 71.74 (+/- 2.08)
NB 76.83 32.83 65.62 45.71 60.28 (+/- 5.33)

Tabelle 6.4.: Ergebnisse mit zufélliger Merkmalsauswahl

Die Ergebnisse der Lerner auf die ersten 100 ausgewihlten Merkmale bzgl. der
Auswahlmethoden zeigt Tabelle 6.5.

Lerner | Methode | R-EFS | R-Event | P-EFS | P-Event Accuray
SVM SVM-Ge. 85.37 51.02 74.47 67.57 72.48 (+/- 7.57)
Relief 81.71 59.18 77.01 65.91 57.26 (+/- 20.11)
SAM 73.17 67.33 78.95 60.00 70.94 (+/- 5.95)
Welch-Test | 78.05 42.86 69.57 53.85 64.81 (+/- 10.32)
t-Statistik | 74.39 46.94 70.11 52.27 | 64.13 (+/- 10.16)
5NN SVM-Ge. 90.24 55.10 77.08 77.14 77.09 (+/- 4.88)
Relief 86.59 59.18 78.02 72.50 76.30 (+/- 3.95)
SAM 73.17 46.94 69.77 51.11 63.30 (+/- 10.06)
Welch-Test | 98.78 4.08 63.28 66.67 | 63.33 (+/- 11.63)
t-Statistik | 87.80 34.69 69.23 62.96 67.89 (+/- 7.69)
NB SVM-Ge. 82.93 61.22 78.16 68.18 74.79 (+/- 6.77)
Relief 81.71 71.43 82.72 70.00 77.86 (+/- 7.45)
SAM 86.59 30.61 67.62 57.69 65.58 (+/- 13.22)
Welch-Test | 76.83 30.61 64.95 44.12 59.52 (+/- 11.63)
t-Statistik | 78.05 18.37 61.54 33.33 55.70 (+/- 10.85)

Tabelle 6.5.: Experimentreihe mit Einfacher-Merkmalsauswahl

Die Ergebnisse der Experimente variieren im Vergleich zu den Experimenten ohne
eine vorherige Merkmalsauswahl. Je nach Wahl der Methode werden bessere oder
schlechtere Ergebnisse erreicht. Auch im Vergleich zu den Ergebnissen mit einer
zufilligen Merkmalsauswahl sind die Ergebnisse sehr wechselhaft. SAM, SVM-
Gewichtung und Relief liefern im Schnitt bessere Ergebnisse im Vergleich zur zu-
falligen Auswahl, die Auswahl des Welch-Tests und der ¢-Statistik sind schlechter
als die zuféllige Auswahl. Die SVM erreicht auf keiner der ausgewdhlten Merk-
malsmengen ihr Ergebnis ohne eine vorherige Auswahl. Der Naive-Bayes-Lerner
und 5-Néachster-Nachbar kénnen je nach eingesetzter Methode etwas bessere Fr-
gebnisse als ohne eine Merkmalsauswahl erzielen.

Die wechselhaften Ergebnisse kénnen an durch die Methoden schlecht ausgewihl-
ten (bewerteten) Merkmalen liegen oder die Anzahl der ausgewdhlten Merkmale
von 100 ist zu gering oder evtl. auch zu hoch. Evtl. deuten die Ergebnisse auch
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6.4. Experimente mit Merkmalsauswahl

darauf hin, dass eine Auswahl von bestimmten Merkmalen nicht sinnvoll ist und
stattdessen alle Merkmale fiir eine gute Vorhersage bendtigt werden.

Im Anschluss an diese Experimentreihe wurden dieselben Experimente mit ei-
nem Ensemble (siehe Kap. 5.5) durchgefiihrt, um zu iiberpriifen, ob eine stabilere
Auswahl der Merkmale zu besseren Ergebnissen fiihrt. Die Anzahl der ,,Runden®
innerhalb des Ensembles wurde auf 10 gesetzt und die Anzahl der zu betrach-
tenden Merkmale pro Ranking auf 100 (es wurden also 10 Rankings erstellt, wo-
bei die Merkmale der ersten 100 Ridnge pro Ranking beim Mehrheitsvoting des
Gesamt-Rankings beriicksichtigt wurden). Die ersten 100 Merkmale des Ensem-
bles wurden fiir die Lernldufe verwendet. Der Experimentaufbau ist Abbildung 6.2
zu entnehmen. Tabelle 6.6 listet die erreichten Ergebnisse auf den ausgewahlten
Merkmalen auf.

Lerner | Methode | R-EFS | R-Event | P-EFS | P-Event Accuray
SVM SVM-Ge. 82.93 51.02 73.91 64.10 70.97 (+/- 4.73)
Relief 80.49 48.98 72.53 60.00 68.69 (+/- 5.16)
SAM 78.05 69.39 81.01 65.38 74.87 (4 /- 4.77)
Welch-Test | 81.71 59.18 77.01 65.91 73.25 (+/- 6.98)
t-Statistik | 79.27 55.10 74.71 61.36 70.17 (+/- 7.62)
5NN SVM-Ge. 87.80 59.18 78.26 74.36 77.09 (+/- 5.45)
Relief 85.37 63.27 79.55 72.09 77.09 (+/- 2.46)
SAM 82.93 53.06 74.73 65.00 71.79 (+/- 6.93)
Welch-Test | 80.49 59.18 76.74 64.44 72.48 (+/- 5.80)
t-Statistik | 82.93 63.27 79.07 68.89 75.50 (+/- 9.09)
NB SVM-Ge. 82.93 63.27 79.27 68.89 75.56 (+/- 7.58)
Relief 81.71 71.43 82.72 70.00 77.86 (+/- 7.45)
SAM 84.15 69.39 82.14 72.34 78.66 (+/- 9.19)
Welch-Test | 80.49 71.43 82.50 68.63 77.07 (++/- 7.77)
t-Statistik | 80.49 71.43 82.50 68.63 77.07 (+/- 10.09)

Tabelle 6.6.: Experimentreihe mit Ensemble-Merkmalsauswahl

Durch die Ensemble-Merkmalsauswahl verbessern sich die Lernergebnisse fiir alle
Lerner bis auf eine Ausnahme (SVM mit SVM-Gewichtung) im Vergleich zu der
einfachen Merkmalsauswahl (siche Tabelle 6.5). Auch sind alle Ergebnisse besser
als die Ergebnisse der zufélligen Auswahl von Merkmalen (sieche Tabelle 6.4). Die
Ergebnisse fiir eine ausgewahlte Merkmalsmenge sind fiir den Naive-Bayes-Lerner
immer besser als ohne eine vorherige Auswahl. Auch der Nachste-Nachbar-Lerner
iibertrifft mit einer ausgewihlten Merkmalsmenge iiberwiegend seine Ergebnisse
ohne Merkmalsauswahl. Die Ergebnisse der SVM konnten durch eine geringere
Anzahl von Merkmalen die Ergebnisse ohne vorherige Auswahl nicht {ibertreffen.
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Abbildung 6.2.: Experimentaufbau Ensemble-Merkmalsauswahl

Lerner | Methode | R-EFS | R-Event | P-EFS | P-Event Accuray
SVM | SVM-Ge. | 86.59 71.43 83.53 76.09 80.99 (+/- 7.58)
5NN | SVM-Ge. | 89.02 65.31 81.11 78.05 80.11 (+/- 9.29)
NB SVM-Ge. | 81.71 71.43 82.72 70.00 77.86 (+/- 8.03)

Tabelle 6.7.: Einfache-Merkmalsauwahl 10-fach kreuzvalidiert

Die Ergebnisse der Experimente ohne Merkmalsauswahl und optimierten Para-
metern (siche Tabelle 6.3) wurden 10-fachen kreuzvalidiert. Die Ergebnisse mit
Merkmalsauswahl dagegen sind nur 5-fach kreuzvalidiert. Daher wurden die Ex-
perimente zum besseren Vergleich mit Merkmalsauswahl exemplarisch anhand der
SVM-Gewichtung auch 10-fach kreuzvalidiert. Tabelle 6.7 fasst die Ergebnisse der
Merkmalsauawahl ohne Ensemble nach 10-facher Kreuzvalidierung zusammen.

Die ausgewahlten Experimente wurden zum Vergleich ebenso mit der Ensemble-
Merkmalsauswahl gestartet. Tabelle 6.8 enthilt die Ergebnisse.

Die Experimente zeigen, dass durch die 10-fache Kreuzvalidierung eine hohere
Accuracy erzielt wird. Eine Erklarung dafiir kbnnte sein, dass bei einer 10-fachen
Kreuzvalidierung mehr Trainingsbeispiele pro Durchgang verwendet werden (bei
der 5-fachen Kreuzvalidierung wird pro Durchgang auf ca. 105 Beispielen gelernt,
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6.4. Experimente mit Merkmalsauswahl

Lerner | Methode | R-EFS | R-Event | P-EFS | P-Event Accuray
SVM | SVM-Ge. | 84.15 59.18 77.53 69.05 74.84 (+/- 8.35)
BNN | SVM-Ge. | 87.80 63.27 80.00 75.61 78.63 (+/- 8.27)
NB SVM-GE. | 82.93 71.43 82.93 71.43 78.68 (+/- 10.03)

Tabelle 6.8.: Ensemble-Merkmalsauwahl 10-fach kreuzvalidiert

bei der 10-fachen auf ca. 118 Beispielen), bei mehr Trainingsbeispielen kénnen
die Lernverfahren besser lernen.

Kombination von Ensembles

Ensembles wurden in den bisherigen Experimenten dazu eingesetzt, ein Gesamt-
Ranking der Merkmalsmengen auf Basis einer einzelnen Auswahlmethode zu er-
stellen. Nun wurde ein Ensemble verwendet, um die Gesamt-Rankings verschie-
dener Ensembles zu einem ,(Gesamt-)Gesamt-Ranking® zu kombinieren.
Innerhalb eines Ensembles wurden die Merkmale pro Runde mit einer Methode
(z.B. Welch-Test, Relief, etc.) bewertet und daraus ein Ranking erstellt; anhand
dieser Rankings wurde ein Gesamt-Ranking durch einen Mehrheitsentscheid gene-
riert. Diese Gesamt-Rankings wurden dann kombiniert, indem die einzelnen Wer-
te fiir ein Merkmal bei allen Gesamt-Rankings verschiedener Ensembles aufsum-
miert wurden. Auf den Merkmalen der ersten 100 Rénge des ,,(Gesamt-)Gesamt-
Rankings* wurden dann die Lernverfahren trainiert. Da sich der Welch-Test und
die Methode der ¢-Statistik in ihrer Bewertung sehr dhnlich sind, wurde die ¢-
Statistik bei diesen Experimenten nicht miteinbezogen, da durch die Ahnlichkeit
der zwei Methoden diese einen zu starken Einfluss auf das Gesamt-Ranking hét-
ten. Tabelle 6.9 enthélt die Ergebnisse der Experimente.

Lerner | R-EFS | R-Event | P-EFS | P-Event Accuray
SVM 78.05 48.98 71.91 57.14 67.15 (+/- 8.00)
5NN 84.15 59.18 77.53 69.05 74.84 (+/- 6.54)
NB 80.49 69.39 81.48 68.00 76.38 (+/- 10.29)

Tabelle 6.9.: Kombination von Ensembles

Durch die Kombination der Rankings konnte keine Verbesserung der Lernergeb-
nisse erreicht werden. Alle Verfahren konnten mit einer einzelnen Auswahlmetho-
de bessere Ergebnisse erzielen.

Bei diesen Experimenten mit Merkmalsauswahl wurde die Anzahl der ausgewéhl-
ten Merkmale bisher konstant auf 100 Merkmale gesetzt. Zur Uberpriifung, wie
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6. Durchgefiihrte Experimente

sich die Lernerfolge der Lerner auf eine héhere oder geringere Anzahl ausgewahl-
ter Merkmale verdndern, wurde eine Experimentreihe durchgefiihrt, in der die
Anzahl der ausgewihlten Merkmale in 10er-Schritten von 10 bis auf 200 Merk-
malen erhoht wurde. Diese Experimente wurden sowohl fiir die Einfache- als auch
fiir die Ensemble-Version durchgefiihrt. Als Bewertungsmethode wurde die SVM-
Gewichtung herangezogen. Die Resultate dieser Experimente sind in den Grafiken
6.3 - 6.8 dargestellt.
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Abbildung 6.4.: Erreichte Accuracy bei einer Merkmalsmenge (Ensemble-Auswahl)
mit k& Merkmalen fiir die SVM

Tabelle 6.10 fasst die besten Ergebnisse und die dafiir benotigte Anzahl ausge-
wihlter Merkmale fiir jedes eingesetzte Lernverfahren zusammen.
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Abbildung 6.5.: Erreichte Accuracy bei einer Merkmalsmenge (Einfache-Auswahl)
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mit £ Merkmalen fiir 5NN

Lerner | Auswahl | Methode | k Accuray
SVM | Einfache | SVM-Ge. | 200 | 83.11 (+/- 8.68)
SVM | Ensemble | SVM-Ge. | 150 | 79.40 (+/- 5.70)
5NN | Einfache | SVM-Ge. | 50 |82.42 (+/- 3.17)
5NN | Ensemble | SVM-Ge. | 150 | 83.22 (+/- 4.55)
NB Einfache | SVM-Ge. | 170 | 80.17 (+/- 7.78)
NB | Ensemble | SVM-Ge. | 40 | 80.23 (+/- 5.76)

Tabelle 6.10.: Ergebnisse fiir die Auswahl von & Merkmalen

Aus den Grafiken 6.3 - 6.8 ist zu entnehmen, dass die Ergebnisse fiir die Accura-
cy fiir eine variierende Anzahl (k) an Merkmalen stark schwanken und es daher
schwierig ist, eine Aussage dariiber zu treffen, mit welcher oder ab welcher Anzahl
an Merkmalen ein gutes Ergebnis erreicht werden kann oder ab wann sich eine Sta-
bilitdt der Ergebnisse einstellt. Die Schwankungen kénnen auf mehrere Faktoren
zuriickgefiithrt werden: auf die Kreuzvalidierung (es wurde 5-fach kreuzvalidiert),
auf Inkonsistenzen innerhalb der Daten (herstellungsbedingte Faktoren), beim
Einsatz des Ensembles auf die interne Aufteilung und auf die geringe Anzahl an
Beispielen, die zum Lernen verwendet werden konnten.

Allen Lernern ist gemein, dass sie fiir eine kleine Anzahl von ausgewahlten Merk-
malen schlechtere Ergebnisse liefern. Erst ab einem & von ca. 20-30 (Merkmalen)
werden die Ergebnisse besser.

Mit den gewonnenen Erkenntnissen kann die zu iiberpriifende Hypothese aus
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Abbildung 6.6.: Erreichte Accuracy bei einer Merkmalsmenge (Ensemble-Auswahl)
mit £ Merkmalen fiir 5NN

der Einfiihrung - dass nicht ein bestimmtes Exon die Klassifikation determiniert,
sondern das Zusammenspiel einer Anzahl von Exons fiir die Zugehorigkeit zu
einer Klasse verantwortlich ist - insoweit bestdtigt werden, dass durch eine ge-
ringe Anzahl von Merkmalen schlechtere Klassifikationsergebnisse erzielt werden.
Dieses spricht dafiir, dass mehrere Exons (Merkmale) an der Ausprigung der un-
terschiedlichen Krankheitsverldufe beteiligt sind.

Die Ergebnisse der SVM deuten darauthin, dass dieses Verfahren fiir die vorliegen-
den Daten bessere Ergebnisse erzielt, wenn eine grofsere Anzahl von Merkmalen
zum Lernen eingesetzt wird. Abbildung 6.4 zeigt, dass die SVM mit der einfachen
Merkmalsauswahl bei £ = 200 eine deutliche Steigerung des Lernerfolgs erreicht.
Ob eine weitere Erhéhung von k sich durch eine Steigerung des Lernerfolgs aus-
zeichnet, wurde {iberpriift, indem in einem weiteren Experiment die Anzahl der
Merkmale schrittweise von 100 auf 5000 Merkmale gesteigert wurde. Zur Merk-
malsauswahl wurde die SVM-Gewichtung benutzt. Die Ergebnisse sind grafisch
in 6.9 abgebildet. Die SVM zeigt bessere Ergebnisse auf einer groferen Menge
von Merkmalen. Mit 1000 Merkmalen konnte eine Acurracy von 83.19% erreicht
werden. Die Frgebnisse sind jedoch sehr schwankend, so dass nicht unbedingt die
Accuracy mit der Anzahl an Merkmalen steigt.

Bei der Ensemble-Version wurde pro Runde intern ein Ranking erstellt und ab-
schliefend aus den verschiedenen Rankings ein Gesamt-Ranking mittels eines
Mehrheitsentscheids erstellt.

Eine weitere Moglichkeit besteht darin, zu fordern, dass nur solche Merkmale in
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Abbildung 6.7.: Erreichte Accuracy bei einer Merkmalsmenge (Einfache-Auswahl)
mit k Merkmalen fiir NB

das Gesamt-Ranking einbezogen werden, die in mindesten p Prozent der einzelnen
Rankings enthalten sind. Insbesondere aus biologischer Sicht ist man an Merk-
malen interessiert, die moglichst oft in den einzelnen Rankings enthalten sind.
Um solche Merkmale zu entdecken, wurde zunéchst fiir jede Bewertungsfunktion
iiberpriift, ob iiberhaupt Merkmale existieren, die in jedem einzelnen Ranking
enthalten sind. Tabelle 6.11 zeigt die Anzahl der Merkmale, die in jedem inter-
nen Ranking des Ensembles unter den ersten 100 Réngen enthalten sind. Als
Grundlage fiir die Auswahl dient der komplette Datensatz.

Methode Anzahl Runden | Anzahl Merkmale
SVM-Gewichtung 10 11
Relief 10 27
SAM 10 57
Welch 10 33
t-Statistik 10 32

Tabelle 6.11.: Anzahl immer enthaltener Merkmale

In den folgenden Experimenten wurden nur die Merkmale zum Lernen beriick-
sichtigt, die in jeder Runde des Ensembles unter die ersten 100 Range gewihlt
wurden. Wie bereits erldutert, konnen die Ergebnissse zu optimistisch ausfal-
len, wenn die Auswahl der Merkmale auferhalb der Kreuzvalidierung erfolgt, da
die Testbeispiele dann schon bei der Auswahl der Merkmale mitgewirkt haben.
Wird die Auswahl der Merkmale in die Kreuzvalidierung eingeschlossen, kann
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Abbildung 6.8.: Erreichte Accuracy bei einer Merkmalsmenge (Ensemble-Auswahl)
mit k£ Merkmalen fiir NB
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Abbildung 6.9.: Erreichte Accuracy der SVM auf k ausgewihlten Merkmalen

die Anzahl der ausgewahlten Merkmale variieren und es konnen pro Ensemble
unterschiedliche Merkmale in der Auswahl vorhandenen sein. Beide Varianten
wurden getestet. Da SAM die meisten ,immer enthaltenen“ Merkmale liefert und
die SVM-Gewichtung die geringste Anzahl dieser Merkmale, die in jeder Runde
enthalten sind, wurden diese beiden Methoden zur Merkmalsbewertung und an-
schliefender Auswahl bei den nachfolgenden Experimenten eingesetzt. In Tabelle
6.12 sind die Ergebnisse mit Merkmalsauswahl innerhalb der Kreuzvalidierung
und in Tabelle 6.13 mit Merkmalsauswahl aufserhalb der Kreuzvalidierung aufge-
zeigt.
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Lerner | Methode | R-EFS | R-Event | P-EFS | P-Event Accuray
SVM SAM 76.83 59.18 75.90 60.42 70.26 (+/- 3.48)
5NN SAM 81.71 57.14 76.14 65.12 72.54 (+/- 6.53)
NB SAM 86.59 73.47 84.52 76.60 81.74 (+/- 7.64)

SVM SVM-Ge | 78.05 48.98 71.91 57.14 | 67.15 (+/- 8.00)

( )
( )

5NN | SVM-Ge. | 81.71 57.14 76.14 65.12 72.56 (+/- 5.35
NB SVM-Ge. | 80.49 67.35 80.49 67.35 75.58 (4/- 8.24

Tabelle 6.12.: Ergebnisse Merkmalsauswahl in jeder Runde innerhalb Kreuzvalidie-
rung

Lerner | Methode | R-EFS | R-Event | P-EFS | P-Event Accuray
SVM SAM 76.17 59.18 75.90 60.42 70.17 (+/- 7.22
5NN SAM 82.93 65.31 80.00 69.57 | 76.27 (+/- 5.83
NB SAM 85.37 73.47 84.34 75.00 80.88 (+/- 5.52
SVM | SVM-Ge. | 81.71 57.14 76.14 65.12 72.48 (+/- 6.74
(
(

5NN | SVM-Ge. | 86.59 71.43 83.53 76.09 | 80.91 (+/- 7.30
NB SVM-Ge. | 90.24 81.63 89.16 83.33 | 87.04 (+/- 4.56

~— | | [ [ — | —

Tabelle 6.13.: Ergebnisse Merkmalsauswahl in jeder Runde aufierhalb der Kreuzvali-
dierung

Durch die SVM-Gewichtung wurden bei den Experimenten mit Merkmalsauswahl
innerhalb der Kreuzvalidierung ca. 10 Merkmale ausgewihlt und zum Lernen ver-
wendet. Fiir diese ausgewahlten Merkmale zeigen 5NN und SVM etwas schlechtere
Ergebnisse als auf 100 ausgewihlte Merkmale (siehe Tabelle 6.6). Im Vergleich
zu den Ergebnissen aus den Experimenten ohne Merkmalsauswahl (siehe Tabel-
le 6.3) schneidet besonders das Ergebnis der SVM schlecht ab (Abweichung von
16.81%). Naive Bayes zeigt fiir die ca. 10 Merkmale der SVM-Gewichtung unge-
fahr die gleiche Accuracy wie auf 100 ausgewahlte Merkmale. Aus den Ergebnissen
kann gefolgert werden, dass die durchschnittlich 10 ausgewahlten Merkmale zwar
im gewissen Mafs eine Trennung der Patientenprofile zulassen, aber durch Hinzu-
nahme weiterer Merkmale eine Verbesserung moglich ist.

Biologisch betrachtet, kénnen die ausgewéhlten Merkmale von Interesse sein; zwar
lassen sich die Patienten anhand dieser Merkmale von den Lernverfahren nicht
zu 100% richtig klassifizieren, dennoch ist eine Zuteilung der Patienten zu den
Klassen in einem gewissen Maf moglich. So kénnten die Ausprigungen dieser
Merkmale evtl. auf eine genetische Grundlage zuriickgefithrt werden. Bei SAM
wurden ca. 50 Merkmale ,immer” ausgewihlt und so zum Lernen verwendet.
Die auf diesen Merkmalen erreichten Ergebnisse sind im Vergleich zu den bisher
erreichten Ergebnissen meist besser. So iibertreffen Naive Bayes und kNN ihre
Ergebnisse der Auswahl von 100 Merkmalen (Naive Bayes zeigt eine Steigerung
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6. Durchgefiihrte Experimente

von 16,16%, kNN von 9,24%). Das Ergebnis der SVM ist wesentlich schlechter
als bei der Auswahl von 100 Merkmale und im Vergleich ohne Merkmalsauswahl.
Auch diese Merkmale sollten biologisch genauer betrachtet werden.

6.4.2. Experimente zur Stabilitdt/Robustheit

In dem folgenden Abschnitt wird die Stabilitat (siche Kap. 5.4) der Auswahl der
Merkmalsmengen betrachtet. Die durchgefiihrten Experimente wurden sowohl
fiir die Merkmalsauswahl mit der Ensemble-Version als auch fiir die Einfache-
Auswahl durchgefiihrt und miteinander verglichen.

Um eine Aussage bzgl. der Stabilitdt einer ausgewdhlten Merkmalsmenge tref-
fen zu konnen, wurde die Beispielmenge des Neuroblastom-Datensatzes in 10
Teilmengen moglichst gleicher Grofe aufgeteilt. In 10 Durchgéingen wurde auf
9 von diesen 10 Teilmengen (abwechselnd wird eine Teilmenge nicht betrachtet)
eine Bewertung/Gewichtung der Merkmale unter Hinzunahme einer Bewertungs-
methode (sieche Kap. 5.3) vorgenommen und daraus ein Ranking erstellt. Die
Merkmale der ersten & Ridnge wurden als selektierte Merkmale betrachtet. Die
verschiedenen selektierten Mengen von Merkmalen wurden mittels des Jaccard
Koeffizienten (siehe Kap. 5.4.1, Formel 5.11) auf ihre Ahnlichkeit iiberpriift und
die Gesamtstabilitdt wurden mit der Formel 5.12 (sieche Kap. 5.4.2) gemessen. Bei
der Ensemble-Version wurde somit auf 9 von 10 Teilmengen ein Gesamt-Ranking
(durch 10 intern ausgewihlte Merkmalsmengen) erstellt. Die nach den 10 Durch-
laufen auf Basis der Gesamt-Rankings ausgewéhlten 10 Merkmalsmengen wurden
dann auf ihre Ahnlichkeit verglichen und eine Gesamtstabilitéit berechnet.

Die Ergebnisse aus Tabelle 6.11, welche die Anzahl der Merkmale angibt, die
in jeder Runde unter den besten 100 Merkmalen sind, ldsst vermuten, dass kein
Auswahlverfahren eine Stabilitit von 1 (komplett identisch) aufweist.

Der Parameter k fiir die Anzahl der pro Durchlauf beriicksichtigen Ringe wur-
de in einer ersten Experimentreihe von k£ = 100 in einer weiteren auf k = 200
erhoht. Zusdtzlich wurde untersucht, ob eine Vorab-Normalisierung der Einga-
bedaten einen Einfluss auf das Ergebnis der Robustheit hat. Dazu wurden die
Experimente einmal mit den absoluten Werten und einmal mit normalisierten
Werten durchgefiihrt. Zur Normalisierung wurden die in Abschnitt 6.1 vorgestell-
te Min-Max-Normalisierung und z-Score-Normalisierung verwendet. Tabelle 6.14
zeigt die Ergebnisse der Experimente. Es ldsst sich feststellen, dass die Art der
Normalisierung nur einen sehr geringen Einfluss auf die Ergebnisse ausiibt. Diese
ist fiir die Methoden, die jedes Merkmal einzeln gewichten (wie SAM und Welch-
Test), nicht verwunderlich. Auf eine Normalisierung kann wie auch schon bei den
Experimenten zur Klassifikation somit verzichtet werden. Weiter ist zu beobach-
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6. Durchgefiihrte Experimente

ten, dass durch ein Ensemble die Stabilitit der ausgewéhlten Merkmalsmenge bei
allen Methoden zunimmt und dass durch k£ = 200 nur eine sehr geringe Verbes-
serung der Stabilitit erreicht wird. Diese Verbesserung fillt so minimal aus, dass
man die Stabilitdt fiir £ = 100 und k& = 200 als (nahezu) gleich bezeichnen kann.
Die Stabitititswerte der von der t-Statistik und von dem Welch-Test ausgewihl-
ten Mengen sind beinahe identisch. Dass diese Verfahren keine besseren Werte
erzielen, kann darauf zuriickgefiihrt werden, dass beide bei der Bewertung der
Merkmale (Exons) den Mittelwert und die geschitzten Varianzen verwenden.
Ein hoher ¢-Wert kann durch eine geringe Varianz hervorgerufen werden. Wei-
sen Merkmale durch Zufall innerhalb einer Teilmenge eine geringe Varianz auf
(was bei der hohen Anzahl an Merkmalen und der geringen Anzahl an Beispielen
zu vermuten ist) wiirden diese Merkmale félschlich als signifikant betrachtet wer-
den. In einer anderen Teilmenge konnte die Varianz fiir dieses Merkmal grofer
sein und somit wiirde der ¢-Wert geringer ausfallen und das Merkmal aus diesem
Grund nicht unter den ersten 100 Réngen zu finden sein.

Mit SAM werden die stabilsten Merkmalsmengen erzeugt. SAM addiert zum Aus-
gleich kleiner Varianzen eine Konstante zum Nenner (siehe Kap. 5.3.2) worauf
das gute Abschneiden zuriickgefiihrt werden kann. Die SVM-Gewichtung schnei-
det hinsichtlich der Stabilitdt der Merkmalsmengen deutlich am schlechtesten ab.
Dies konnte darauf zuriickgefiihrt werden, dass sich mehrere Hypothesen finden
lassen, die eine gute Separation zulassen.

Grundsatzlich kann davon ausgegangen werden, dass zuverldssigere Aussagen
bzgl. der Stabilitéit /Robustheit gemacht werden kénnen, wenn eine héhere Anzahl
an Beispielen (Patienten) vorliegen wiirde.

6.5. Zusammenfassung

In den durchgefiihrten Experimenten zur Klassifikation und zur Robustheitsbe-
wertung wurde vorrangig iiberpriift, ob eine vorherige Merkmalsauswahl durch
verschiedene Methoden zu einer Verbesserung der Lernergebnisse fithrt und wie
stabil die ausgewdhlten Merkmalsmengen sind. Fiir den Naive-Bayes-Lerner und
den kNN-Lerner konnten durch die Auswahl bestimmter Merkmale verbesser-
te Ergebnisse im Vergleich zu den Ergebnissen ohne vorherige Auswahl erreicht
werden. Die SVM liefert die besten Ergebnisse ohne vorherige Selektion von be-
stimmten Merkmalen. Dies zeigt, dass die SVM auch mit einer hohen Anzahl von
Merkmalen zurecht kommt und so ein Arbeiten in hohen Dimensionen ermdoglicht
(siehe [33]).

Ohne eine Merkmalsauswahl weisen die Ergebnisse der Lernverfahren teilweise
starke Abweichungen auf. So erreicht die SVM eine Accuracy von 83.96%, wo-
hingegen Naive Bayes nur eine Accuracy von 62.53% erreicht. Die Ergebnisse
der Lernverfahren auf die ausgewéhlten Merkmalsmengen sind abhingig davon,
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wie die Merkmalsauswahl erfolgt. Bei einer einfachen Merkmalsauswahl zeigen
die Ergebnisse der Lernverfahren starke Schwankungen, auf eine einfache Merk-
malsauswahl durch Relief liefert die SVM z.B. eine Accuracy von nur 57,26%,
Naive Bayes hingegegen eine Accuracy von 77,86%. Bei einer Merkmalsauswahl
mittels eines Ensembles weichen die erlangten Resultate der Lernverfahren nicht
sonderlich stark voneinander ab, die SVM schneidet hierbei etwas schlechter ab
als Naive Bayes und kNN (siehe Kap.6, Tabelle 6.6). Die Wahl des Lernverfahrens
fiir ausgewihlte Merkmalsmengen des Ensembles hat somit keinen allzu grofen
Einfluss auf die Giite des Ergebnisses. Fiir alle Lernverfahren ist es etwa gleich
schwierig, die Beispiele (Patienten) anhand der gegebenen Merkmale zu trennen.
Die erreichte Accuracy der Lernverfahren auf den Patientendaten kann man als
sakzeptabel“ bezeichnen. Aus medizinischer Sicht reichen diese Frgebnisse aber
nicht, um neue Patienten anhand ihrer Expressionsprofile so exakt einer Klas-
se zuzuordnen, dass man fiir jeden Patienten die richtige Therapie anhand der
Vorhersage einleiten konnte. Fiir beide Klassen werden in den Experimenten Fehl-
vorhersagen getroffen; Fehlvorhersagen konnen sich auf beide Patientengruppen
sehr negativ auswirken. Wird einem Patienten filschlicherweise eine gute Pro-
gnose in Aussicht gestellt, so erhélt dieser Patient keine oder eine falsche Thera-
pie. Ebenso gravierend kann der komplementére Fall sein: einem Patienten wird
filschlicherweise ein ungiinstiger Krankheitsverlauf (Rezidiv) prognostiziert. Der
Patient erhalt daraufhin eine Therapie, deren Nebenwirkungen gravierend sein
konnen (im schlimmsten Fall verstirbt der Patient an den Nebenwirkungen der
Therapie).

Bei den Experimenten zur Robustheit zeigte sich, dass durch ein Ensemble eine
stabilere Auswahl an Merkmalen erreicht werden konnte als durch eine einfache
Merkmalsauswahl (siehe Tabelle 6.14). In den Experimenten mit solch einer stabi-
leren Auswahl von Merkmalen (siehe Tabelle 6.6) konnten bessere Lernergebnisse
errungen werden als bei einer einfachen Auswahl (sieche Tabelle 6.5). Mit SAM
konnte die hochste Robustheit erreicht werden, die SVM hingegen zeigte die ge-
ringste Robustheit.
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7. Auswertung und Analyse

In diesem Kapitel werden zunéchst die ausgewahlten Merkmalsmengen genauer
betrachtet, um zu analysieren, ob es Ubereinstimmungen zwischen den ausge-
wahlten Merkmalsmengen verschiedener Methoden gibt und ob innerhalb der
Merkmalsmengen Korrelationen zwischen den Merkmalen (Exons) bestehen.

AnschlieRend werden Ahnlichkeiten zur Textklassifikation untersucht. Textklassi-
fikationsaufgaben zeichnen sich durch spezielle statistische Eigenschaften aus. Ein
aus der Textklassifikation bekanntes statistisches Lernmodell, welches auf diesen
Eigenschaften beruht, ist das von Joachims [34] entwickelte TCat-Modell. Da die
vorliegenden Daten der Neuroblastom-Patienten einige dieser statistischen Eigen-
schaften aufzeigen, wird der Versuch unternommen, die Daten als TCat-Konzept
zu modellieren, um ggfs. Aussagen, dieses Modell fiir die Textklassifikation fiir
die vorliegenden Daten zu iibernehmen.

7.1. Analyse der ausgewahlten Merkmalsmengen

Zundchst wurden die von den untersachiedlichen Methoden ausgewdhlten Merk-
malsmengen auf Ubereinstimmungen untersucht. Anschliefend wurde untersucht,
ob innerhalb einer Merkmalsmenge Korrelationen zwischen den Merkmalen vor-
handen sind.

7.1.1. Ubereinstimmungen ausgewihlter Merkmalsmengen

In Kapitel 5.3 wurden verschiedene Methoden zur Bewertung von Merkmalen ein-
gefiihrt, auf deren Basis eine Merkmalsuswahl erfolgen kann. In den Experimenten
zur Robustheit (siehe Kap. 6.4.2) konnte gezeigt werden, dass durch ein Ensemble
eine stabilere Merkmalsmenge selektiert wurde. In den durchgefiihrten Experi-
menten (siehe Kapitel 6.4.1) wurden die mit dem Ensemble ausgewéhlten Merk-
male zum Lernen eingesetzt. Die Ergebnisse der einzelnen Lernverfahren auf die-
sen ausgewihlten Merkmalen zeigen eine Accuracy zwischen 68,69% und 78,66%.
Mit dem Ensemble wurde ein Gesamt-Ranking aus intern ausgewédhlten Merk-
malsmengen generiert. Die ersten 100 Merkmale dieses Gesamt-Rankings werden
nun genauer betrachtet und auf ihre Ubereinstimmungen untersucht. Hierbei soll
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tiberpriift werden, ob es Merkmale (Exons) gibt, die von verschiedenen Metho-
den als signifikant bewertet wurden. Daraus konnte ein biologischer Hintergrund
abgeleitet werden. Die Anwendung des Ensembles erfolgte auf dem kompletten
Datensatz. Im weiteren Verlauf wird nur noch von ausgewéhlten Merkmalsmen-
gen verschiedener Auswahlmethoden gesprochen, dies impliziert hier immer die
Verwendung eines Ensembles, auch wenn dies nicht mehr explizit erwdhnt wird.
Tabelle 7.1 gibt einen Uberblick iiber die Anzahl der Ubereinstimmungen zwi-
schen den ausgewahlten Mengen.

Methode-1 Methode-2 | Anzahl Ubereinstimmungen
SVM-Gewichtung SAM 5
SVM-Gewichtung | Welch-Test 11
SVM-Gewichtung | t-Statistik 12
SVM-Gewichtung Relief 8

t-Statistik Welch-Test 89
t-Statistik SAM 21
t-Statistik Relief 33
Welch-Test SAM 20
Welch-Test Relief 31

SAM Relief 31

Tabelle 7.1.: Vergleich der ersten 100 Ringe der Gesamt-Rankings von unterschiedli-
chen Bewertungsmethoden

Die hochste Ubereinstimmung weisen die Merkmalsmengen der t-Statistik und
des Welch-Test auf. Dies ist darauf zuriickzufiihren, dass der p-Wert auf Basis des
t-Wertes berechnet wird. SAM ist eine Erweiterung der ¢-Statistiken, die Anzahl
der Ubereinstimmungen von SAM mit der ¢-Statistik und dem Welch-Test sind
fast identisch. Die Gesamt-Rankings mittels SAM, Welch-Test und ¢-Statistik
stimmen in 17 Merkmalen iiberein. Diese 17 Merkmale sind im Anhang (siehe
A.1) mit zusitzlichen Informationen aufgelistet. Auffillig bei den Ubereinstim-
mungen ist, dass viele Exons zu gemeinsamen Genen gehoren. Drei dieser Gene
(NTRK1, CHD5 und PLXNAA4) sind fiir die Neuroblastombiologie relevante Ge-
ne. Inwieweit die anderen Ubereinstimmungen von biologischer Bedeutung sind,
sollte weiter untersucht und bewertet werden.

Die auf Basis der SVM-Gewichtung ausgewihlte Merkmalsmenge weist mit den
anderen Verfahren nur eine durchschnittliche Ubereinstimmung von etwa 10%
auf. Das kann darauf zuriickgefiihrt werden, dass die SVM-Gewichtung Interak-
tionen der Merkmale bei ihrer Bewertung miteinbezieht. Die anderen Methoden
(auBer Relief) bewerten jedes Merkmal unabhiingig voneinander. Die 8 Uberein-
stimmungen der Mengen der SVM-Gewichtung und Relief konnen von Interesse
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sein, da beide Methoden Interaktionen beriicksichtigen. Die entsprechenden Merk-
male sind im Anhang (siehe A.1) zu finden. Auffillig ist hierbei, dass von den 8
Exons 5 Exons zu einem Gen gehoren. Dieses Gen (PLXNA4) wurde biologisch
bereits in Verbindung mit der Erkrankung gebracht.

Allen Merkmalsmengen ist gemeinsam, dass sie in 4 Merkmalen (Exons) iiberein-
stimmen. Diese 4 Exons wurden also von den Bewertungsfunktionen immer unter
die ersten 100 Range eingestuft. Von den 4 Exons gehéren 3 zu einem gemeinsa-
men Gen (PLXNA4). Auch diese Exons sind im Anhang zu finden (sieh A.1).
Inwieweit die anderen Ubereinstimmungen von biologischer Bedeutung sind, soll-
te weiter untersucht und bewertet werden.

Aus Tabelle 7.1 ergibt sich, dass im Durchschnitt die Ubereinstimmungen zwi-

schen den verschiedenen Merkmalsmengen bei ca. 25% liegen. Wie auch in ande-
ren Untersuchungen (z.B. siche [21]) zeigt dies, dass mit unterschiedlich ausge-
wahlten Merkmalen dhnlich gute Lernergebnisse erzielt werden kénnen. So wei-
sen z.B. die SVM-Gewichtung und SAM kaum Ubereinstimmungen innerhalb der
ausgewahlten Merkmale auf, liefern aber bei den Lerndurchlaufen dhnlich gute
Ergebnisse (siehe Kapitel 6.5, Tabelle 6.6) z.B. erzielte das Naive-Bayes-Verfahren
auf den ausgewdhlten anhand von SAM bewerteten Merkmalen eine Acuraccy von
78.66% und auf die anhand der SVM-Gewichtung ausgewéhlten Merkmale eine
Accuracy von 75.56%.
Im vorherigen Kapitel wurden mit dem Ensemble fiir jede Auswahlmethode die
Merkmale ermittelt, die in jeder Runde des Ensembles unter den ersten 100 Rén-
gen sind (siehe 6.11). Mit diesen Merkmalen wurde eine Klassifikation der Pati-
enten vorgenommen (siche Kap. 6 , Tabellen 6.12 und 6.13). Im Weiteren wurden
diese Merkmalsmengen nun auf ihre Ubereinstimmungen iiberpriift. Die Uberein-
stimmungen sind in Tabelle 7.2 angegeben. Die gefundenen Ubereinstimmungen
sind natiirlich auch in den Ubereinstimmungen der ersten 100 Merkmale enthal-
ten. Durch die zusitzliche Einschrinkung kann bei gefundenen Ubereinstimmun-
gen die evtl biologische Relevanz weiter gestiitzt werden.

Die Schnittmenge aller Merkmalsmengen enthélt nur ein einzelnes Merkmal (siehe
7.3).

Dieses Gen ist biologisch bekannt und wird meistens mit einer guten Prognose
der Erkrankung assoziiert. Weitere Exons dieses Gens wurden bei den Uberein-
stimmungen der Merkmalsmengen mit 100 Merkmalen gefunden.

Die Lernverfahren liefern auf die von SAM bewerteten Merkmale die besten
Ergebnisse. Zugleich zeigt die auf Basis von SAM ausgewéhlte Merkmalsmenge
die hochste Stabilitdt (siehe Tabelle 6.14). Die Robustheit stellt einen wichti-
gen Aspekt fiir die biologische Betrachtungsweise und die Relevanz bestimmter
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7.1. Analyse der ausgewahlten Merkmalsmengen

Methode-1 | Methode-1 | Anzahl Ubereinstimmungen
SVM-Weighting SAM 1
SVM-Weighting Welch 2
SVM-Weighting | t-Statistik 2
SVM-Weighting Relief 2

t-Statistik Welch 28

t-Statistik SAM 8

t-Statistik Relief 10
Welch SAM 7
Welch Relief 10
SAM Relief 9

Tabelle 7.2.: Vergleich der Merkmale, die in jeder Runde des Ensembles enthalten sind

probeset-id | transkript-id gene-assignment
3073484 3073267 NM-020911//PLXNA4/ /plexin A4//7q32.3//91584

Tabelle 7.3.: Schnittmenge der ,immer* enthaltenen Merkmale

Merkmale dar, somit konnten die auf Bassis von SAM selektierte Merkmalsmenge
biologisch interessant sein; die Merkmale sind im Anhang (siehe A.4) aufgefiihrt.
Von den 100 Merkmalen (Exons) gehoren viele Exons gemeinsamen Genen an.
Insgesamt sind nur Exons von 34 verschiedenen Genen enthalten. Unter diesen
Genen befinden sich Gene (NTRK1, CHD5, PLXNA4 und CACNA2D3 [58]), fiir
die eine biologische Relevanz im Zusammenhang mit der Erkrankung bekannt
ist. Dies kann aus biologischer Sicht eine Motivation sein, auch andere selektierte
Merkmale in dieser Menge einer genaueren biologischen Analyse zu unterziehen.

7.1.2. Merkmalskorrelationen

Der Begrift der Korrelation beschreibt die Starke des linearen Zusammenhangs
zwischen zwei Merkmalen [22]. Sind zwei Merkmale korreliert, so sind diese zwei
Merkmale in jedem Fall linear voneinander abhéngig. Im umgekehrten Fall, dass
zwei Merkmale unkorreliert sind, bedeutet dies nicht, dass die Merkmale tat-
sdchlich unabhéngig sind. Es konnen auch nichtlineare Abhingigkeiten zwischen
Merkmalen bestehen. Das Vorzeichen der Korrelation bestimmt, ob es sich um
einen linearen Zusammenhang mit positiver oder negativer Steigung handelt. Bei
linear unabhéngigen Merkmalen ist die Korrelation = 0. Zur Messung der Kor-
relation gibt es verschiedene Mafe. Das bekannteste Maf fiir die Korrelation
zwischen Merkmalen ist der Korrelationskoeffizient nach Pearson (siehe [22]):
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Definition 7.1 (Korrelationskoeffizient)
Fiir zweir Merkmale X und'Y st die Korrelation gegeben durch

ey = Cov(X,Y)
XY VVar(X)Var(Y)

Corr(X,Y)

Seien x1,...,xq und Yy, ..., yq die Beobachtungen fiir X undY , dann kann die Kor-
relation durch die Stichprobenkorrelation (Pearsonscher Korrelationskoeffizient)
geschidtzt werden. Die Berechnung erfolgt durch

d
1

>~ )0~ 1)

(A
rxy =
d
i=1 =1

2. (i =7 3 (i — )

Der Korrelationskoeffizient r liegt immer zwischen —1 und +1. Mit den berech-
neten Korrelationswerten kann eine Korrelationsmatrix erstellt werden.

Im Bereich des maschinellen Lernens besteht das Interesse oft darin, Merkmale,
die stark mit anderen Merkmalen korrelieren, zu identifizieren und zu reduzieren.
Der Grund liegt darin, dass diese Merkmale meistens einen fast identischen Infor-
mationsgehalt aufweisen und dementsprechend durch Hinzunahme eines Merk-
mals, welches hoch mit einem bereits verwendeten Merkmal korreliert, fiir das
Lernen keinen weiteren Nutzen bringt.

Aus biologischer Sicht kann jedoch sehr wohl ein Interesse an korrelierten Merk-
malen bestehen, da diese Merkmale eine biologische Abhéngigkeit zwischen ein-
zelnen Genen/Exons (Merkmalen) widerspiegeln konnen. Aus biologischer Be-
trachtungsweise kdnnten sogar durch die Reduzierung der Redundanz wichtige
Informationen verloren gehen.

Bei der Betrachtung der Korrelationsmatrixen der verschiedenen Merkmalsmen-
gen (mit jeweils 100 Merkmalen) zeigt sich, dass SAM, ¢-Statistik und Welch-Test
sehr viele hoch korrelierte Merkmale aufweisen. Abbildung 7.1 zeigt eine Visuali-
sierung der berechneten Korrelationsmatrix fiir SAM; dabei stellt ein Punkt die
Korrelation zweier Merkmale dar. Aus der Abbildung wird ersichtlich, dass SAM
viele hoch korrelierte Merkmale aufweist und keine unkorrelierten Merkmale vor-
handen sind.

Die Korrelationen der von Relief bewerteten Merkmale hat eine andere Verteilung;
hier sind iiberwiegend unkorrelierte bis méfig korrelierte Merkmale enthalten. Die
SVM-Gewichtung besitzt kaum hoch korrelierte Merkmale. Die meisten Wert fiir
die Korrelation zweier Merkmale liegen in einem Bereich von -0,1 und +0,3. Ab-
bildung 7.2 zeigt eine Visualisierung der Korrelationsmatrix der Merkmale der
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Abbildung 7.1.: Visualisierung Korrelationsmatrix SAM

SVM-Gewichtung.

Da SAM die meisten korrelierten Merkmale liefert und die SVM-Gewichtung die
wenigsten, werden die Merkmale dieser Mengen im Folgenden genauer auf ihre
Korrelation untersucht. In Abbildung 7.1 und 7.2 ist zu erkennen, dass sich die
korrelierten Merkmale zu Gruppen zusammenfassen lassen (rote Bereiche in den
Grafiken). Fiir SAM zeigen beide Klassen (EFS und Event) die selben korrelier-
ten Merkmale und Gruppen auf. Es kénnen 8 Gruppen hochkorrelierter Merkma-
le (Korrelation < 0,9) identifiziert werden. Auffallend dabei ist, dass die Exons
(Merkmale) innerhalb einer Gruppe immer einem Gen zugeordnet werden kénnen.
Die Anzahl der Merkmale pro Gruppe und die entsprechenden Gen-Informationen
(in Klammern angegeben) zu diesen Genen sind wie folgt:

e 1. Gruppe: 10 Merkmale (NM-001007792 // NTRK1 // neurotrophic tyro-
sine kinase)

2. Gruppe: 16 Merkmale (NM-002976 // SCNTA // sodium channel)

3. Gruppe: 13 Merkmale (NM-018398 // CACNA2D3 // calcium channel)

4. Gruppe: 7 Merkmale (NM-022140 // EPB41L4A // erythrocyte mem-
brane protein band 4.1 like 4A // 5q22.2 // 64097)

5. Gruppe: 6 Merkmale (NM-004100 // EYA4 // eyes absent homolog 4
(Drosophila) // 623 // 2070)
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Abbildung 7.2.: Visualisierung Korrelationsmatrix SVM-Gewichtung

e 6. Gruppe: 3 Merkmale (NM-020911 // PLXNA4 // plexin A4 // 7q32.3
// 91584)

e 7. Gruppe: 4 Merkmale (NM-003054 // SLC18A2 // solute carrier family
18 (vesicular monoamine))

e 8. Gruppe: 4 Merkmale (NM-153228 // ANKFN1 // ankyrin-repeat and
fibronectin type III domain containing 1 // 17q22 // 162282)

Die Merkmale der SVM-Gewichtung zeigen nur wenige Korrelationen. Dies ist
darauf zuriickzufiihren, dass die SVM-Gewichtung Interaktionen zwischen den
Merkmalen beriicksichtigt und somit korrelierte Merkmale niedrig bewertet wer-
den und daher meistens nicht in der Auswahl vorhanden sind. Wie auch schon bei
SAM zeigen die zwei Klassen (EFS und Event) die selben Gruppen korrelierter
Merkmale. Es lassen sich 2 Gruppen bilden, wobei - wie auch bei SAM beobachtet
- die Merkmale zu einem Gen gehoren:

e 1. Gruppe: 4 Merkmale (NM-020911 // PLXNA4 // plexin A4 // 7q32.3
// 91584)

e 2. Gruppe: 3 Merkmale (NM-006914 // RORB // RAR-related orphan
receptor B // 9922 // 6096)
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Biologisch betrachtet zeigen die hoch korrelierten Merkmale innerhalb der Grup-
pen keine méglichen Zusammenhinge auf, da alle Gruppen einem Gen zugeordnet
werden konnen. Hier kdnnte man die vage Vermutung dufiern, dass es nicht nétig
ist, diese Gene auf Exon-Ebene zu betrachten, sondern es ausreicht (oder den
selben Nutzen erfiillt), die Gen-Ebene zu beriicksichtigen.

Um beurteilen zu konnen, ob die hoch korrelierten Merkmale auch fiir die Lernver-
fahren ohne Bedeutung sind (keinen weiteren Informationsgewinn liefern), wur-
den mehrere Paare dieser hoch korrelierten Merkmale ausgewihlt und mit jedem
einzelnen Merkmal ,,gelernt” und auf der Trainingsmenge validiert sowie mit bei-
den Merkmalen zusammen ,,gelernt und validiert. Die Ergebnisse wurden anhand
der Accuracy miteinander verglichen. Hierbei zeigte sich, dass durch Kombination
dieser Merkmale keine weitere Verbesserung der Accuracy erreicht werden kann.
Ebenso wurden Paare von nicht korrelierten (oder wenig korrelierten) Merkmalen
ausgewahlt und die Ergebnisse auf den einzelnen Merkmalen und auf der Kom-
bination dieser Merkmale verglichen. Hierbei zeigte sich, dass die Kombination
dieser Merkmale eine Verbesserung der Accuracy bewirkte.

Da diese Experimente nur auf einigen manuell selektierten Merkmalspaaren durch-
gefithrt wurden, muss die folgende Bewertung als sehr optimistisch angesehen
werden: fiir das Lernen ist es ausreichend, eines der korrelierten Merkmale zu
verwenden. Die Hinzunahme weiterer korrelierter Merkmale bringt keine Ver-
besserung des Lernergebnisses. Fiir die getesteten Merkmale gilt dies auch aus
biologischer Sicht, da sie gemeinsamen Genen angehoren.

7.2. Vergleiche von Patientenprofilen

Die Korrelationsanalyse identifizierte die SVM-Gewichtung und SAM-Bewertung
als die Vertreter, deren ausgewidhlte Merkmale hinsichtlich der Korrelation der
Merkmale untereinander im Vergleich zu den anderen Merkmalsauswahl-Methoden
die extremsten Werte aufzeigten. Die Merkmale der SVM-Gewichtung zeigten
wenig Korrelationen untereinander. Die Merkmale der SAM-Bewertung hingegen
zeigten viele Korrelationen unter den 100 Merkmalen.

Anhand der von diesen zwei Methoden ausgewéhlten Merkmale wurden die einzel-
nen Patientenprofile anhand ihrer Expressionswerte verglichen. Ziel dieser Ana-
lyse war:

e Patienten innerhalb einer Klasse (EFS / Event) zu identifizieren, die sich
stark in ihren Expresssionswerten unterscheiden

e Patienten unterschiedlicher Klassenzugehorigkeit zu ermitteln, die dhnliche
Expressionswerte aufweisen
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e Gruppen von Exons zu identifizieren, die innerhalb der Klassen ,gleich*
exprimiert sind

e Gruppen von Exons zu identifizieren, die innerhalb der Klassen verschieden
exprimiert sind

Fiir diese Untersuchung wurden pro Klasse alle Beispiele beziiglich der 100 Merk-
male miteinander verglichen. Fiir jedes Paar von Beispielen wurde pro Merkmal
(Exon) ermittelt, wie stark sich die Expressionwerte dieses Exons zwischen den
zu vergleichenden Patienten voneinander unterscheiden. Als Maf fiir den Unter-
schied wurde der Betrag der Differenz gewéhlt.

Problematisch an diesem Ansatz ist die Frage, bis zu welcher Differenz Expressi-
onswerte als ,,gleich ausgepriagt” angesehen werden kénnen. Aus biologischer Sicht
ist die Beantwortung dieser Frage besonders bei Exon-Expressionen (hierzu liegen
noch nicht genug Erfahrungsberichte vor) nicht einfach. Es ist keine Definition fiir
yhicht gleich exprimiert” gegeben, da die durch die Technik bedingte Messungs-
ungenauigkeit nicht klar definiert ist. Eine Differenz < 1 kann in jedem Fall als
»gleich exprimiert aufgefasst werden. In dieser Arbeit wird daher als zuldssige
Differenz fiir die Gleichheit < 1,5 gewihlt.

Die Anzahl der Patienten-Vergleiche ldsst sich mit dem Binomialkoeffizienten
berechnen:

Definition 7.2 (Bionomialkoeffizient)

Seien n und k natirliche Zahlen einschlieflich der Null und n > k. Dann ist der
Bionomialkoeffizient (7) (,n tber k) definiert als:

(1) =

Die Klasse ,ereignisfreies Uberleben* (EFS) enthilt 82 Patienten. Somit ergibt
sich nach Definition 7.2 fiir die Vergleiche zwischen k = 2 Patienten aus einer
Menge von n = 82 verschiedenen Patienten eine Anzahl von 3321 Vergleichen. Der
Klasse ,Rezidiv* (Event) konnen 49 Patienten zugeordnet werden. Nach Definition
7.2 ergibt dies 1176 Vergleichsmoglichkeiten. Die zuldssige Differenz (um von
wgleich exprimiert zu sprechen) zwischen den Expressionswerten fiir ein Exon
bei zwei verschiedenen Patientenprofilen ist auf 1,5 festgesetzt.

7.2.1. Analyse innerhalb der Klassen fiir SAM
Klasse EFS

Im Folgendem werden die 100 Merkmale betrachtet, welche auf Basis der SAM-
Bewertung ausgewahlt wurden, fiir die Klasse EFS betrachtet. Zuerst Patienten-
bezogen und anschliefsend Exon-bezogen.
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1. Patienten-bezogene Analyse
Innerhalb der Klasse EFS schwankt die Anzahl der unterschiedlich expri-
mierten Exons bei den einzelnen Patienten-Vergleichen von nur 2 unter-
schiedlich exprimierten Exons bis hin zu allen (=100) Exons. Es gibt keine
zwei Beispiele, die in allen Expressionswerten vollstindig iibereinstimmen.
Aber es existieren Beispiele, die sich in nur zwei Exon-Werten voneinander
unterscheiden:

e Patient 12! und Patient 116
e Patient 70 und Patient 74

Patienten-Vergleiche, die in allen Werten eine Differenz > 1,5 aufzeigen,
sind z.B.:

e Patient 103 und Patient 44
e Patient 18 und Patient 52

In der Grafik 7.3 ist die Anzahl der Abweichungen (unterschiedlich expri-
mierte Werte) fiir die Patientenvergleiche abgebildet. Auf den x/y-Achsen
sind die Patienten-Gegeniiberstellungen aufgetragen. Ein Punkt steht fiir
den Vergleich zweier Patienten. Die Farbwahl gibt die Anzahl der Differenz
an (rot: Differenzen in allen 100 Exons, blau: Differenzen in nur 2 Exons).
Die Grafik verdeutlicht noch einmal, dass sich die Patienten bei den Ver-
gleichen in ihren Expressionswerten hiufig voneinander unterscheiden.
Der Patient mit der Id 18 weist bei den Vergleichen mit den anderen Pati-
enten die meisten Abweichungen auf (im Anhang siehe A.3 Abbildung A.1
sind die Abweichungen der Patienten zu den anderen Patienten innerhalb
der Klasse grafisch dargestellt).

Jedem Patienten der Klasse EFS ldsst sich ein Krankheitsstadium zuord-
nen. Aus der Anzahl der Abweichungen zwischen den Vergleichen zweier
Patienten folgern zu konnen, dass beide Patienten in ihrem Krankheits-
stadium iibereinstimmen oder nicht iibereinstimmen, kann nicht bestétigt
werden. Sowohl Patienten des gleichen Stadiums wie auch Patienten unter-
schiedlichen Stadiums konnen innerhalb der Vergleiche wenige oder viele
Abweichungen ihrer Expressionswerte aufweisen.

Eine genauere Betrachtung der 5 Patienten, welche in iiber 80% der Verglei-
che von den anderen Patienten beziiglich ihrer Expressionswerte abwichen,
ergab, dass diese Patienten in ihrem Krankheitsstadium iibereinstimmen.
Die Patienten werden Stadium 4 (siehe Kapitel 2.3) zugeordnet, was mit
einer schlechten Prognose einhergeht. Eine allgemeingiiltige Aussage iiber
die Anzahl der Abweichungen kann aber nicht gegeben werden.

! Patienten-Ids laufen nicht nur von 1 bis 131, sondern von 1 bis 153, nicht jede Id ist belegt.
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Abbildung 7.3.: Anzahl unterschiedlich exprimierter Exons bei Patienten-Vergleichen
fiir SAM innerhalb der Klasse EFS

2. Exon-bezogene Analyse
Fiir die 82 Patienten konnte kein Exon ermittelt werden, das innerhalb der
Patientenvergleiche immer ,gleich exprimiert ist. Exons mit den wenigs-
ten/meisten Abweichungen innerhalb der Vergleiche konnen zu folgenden
Gruppen zusammengefasst werden:

e Eine Gruppe von 7 Exons, die bei den Vergleichen weniger als 30%
Abweichungen aufzeigten, also innerhalb der Klasse ziemlich dhnlich
exprimiert sind.

e Eine Gruppe von 9 Exons, die in den Vergleichen Abweichungen von
iber 55% haben und somit innerhalb der Klasse differentiel exprimiert
sind.

Die Exons innerhalb dieser Gruppen konnen oft gemeinsamen Genen zugeordnet
werden. Im Anhang ist eine Abbildung (siehe A.2) eingefiigt, die die Anzahl der
Abweichungen pro Exon bei den Vergleichen visualisiert.

Klasse Event

Im Folgenden wird die Klasse Event (Patienten erleiden einen Riickfall) anhand
der 100 Merkmale von SAM betrachtet. Zu dieser Klasse zdhlen 49 Patienten. Die
Anzahl der aller Vergleiche zwischen den Patienten dieser Klasse betragt 1172.
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1. Patienten-bezogene Analyse
Bei den Patienten-Vergleichen innerhalb der Klasse Event variiert die An-
zahl der zwischen den Patienten unterschiedlich exprimierten Merkmale von
7 unterschiedlich exprimierten Exons bis zu 100 (von 100!) Exons, die eine
Differenz > 1,5 betragen. Patienten-Vergleiche mit wenigen /vielen Abwei-
chungen sind:

e Patient 38 und Patient 65 mit nur 7 Abweichungen
e Patient 10 und Patient 19 mit den meisten Abweichungen (100%)

Patient 10 und Patient 83 zeigen bei den Vergleichen zu allen anderen Pati-
enten die hochste Anzahl an Abweichungen (ca. 74% Abweichungen). Diese
zwei Patienten weisen hinsichtlich ihrer Krankheitsstadien keine Gemein-
samkeiten auf. Beziiglich ihrer Expressionswerte stimmen die beiden Pati-
enten aber bis auf 14 Abweichungen miteinander iiberein. Beide Patienten
haben sehr hoch exprimierte Werte.

2. Exon-bezogene Analyse
Anhand der Anzahl der Abweichungen pro Exon bei den Vergleichen lassen
sich folgende Gruppen zusammenfassen:

e Bei den Patienten-Vergleichen konnte kein Exon selektiert werden, wel-
ches innerhalb der Vergleiche relativ konstant ,,gleich exprimiert® war.
Die zwei Exons, die innerhalb der Gruppe am wenigsten unterschied-
lich exprimiert waren, sind Exon 2327561 und Exon 2736160.

e Zur Gruppe der Exons, welche sich bei den Vergleichen als sehr unter-
schiedlich ausgepragt zeigten, zahlen 14 Exons.

Auch hier zeigt sich, dass die gefundenen Exons hiufig gemeinsamen Genen
zugeordnet werden kénnen.

Zusammenfassung: Analyse innerhalb der Klassen fiir SAM

Innerhalb der 100 Merkmale liefen sich fiir die Klassen EFS und Event jeweils
Gruppen von Exons bilden, deren Expressionswerte zwischen den Patienten we-
nig variieren und Gruppen von Exons, deren Expressionswerte zwischen den
Patienten-Vergleichen starker variieren.

Bei der Klasse EFS konnte eine Gruppe von 7 Exons selektiert werden, bei de-
nen die Patientenprofile bei den Vergleichen fiir diese Exons wenig Abweichungen
zeigten. Die Werte der Patienten fiir diese gefundenen Exons sind sich nur in-
nerhalb der Klasse EFS dhnlich; innerhalb der Klasse Event zeigen die Patienten
fiir diese Exons bei iiber 50% der Vergleiche Abweichungen auf. Einige dieser 7
Exons gehoren zu gemeinsamen Genen (sieche Anhang Tabelle A.5). Inwieweit
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diese Gene eine biologisch Relevanz aufzeigen, sollte weiter abgeklirt werden; ei-
nes dieser Gene (CACNA2D3) ist in anderen Untersuchungen bereits als fiir die
Neuroblastomforschung interessant eingestuft worden (siche [58]).

Es konnten fiir beide Klassen Patienten identifiziert werden, deren Expressions-
werte sich von den anderen Patienten innerhalb einer Klasse hdufig unterschieden.
Durch diese heterogene Verteilung innerhalb einer Klasse ist es fiir die Lernver-
fahren schwierig, ein Modell mit einer guten Vorhersageprognose zu generieren.
Eine Moglichkeit ist, Patienten, die sich stark von allen anderen Patienten in-
nerhalb einer Klasse absetzen, nicht zum Lernen zu verwenden. Aus biologischer
Sichtweise ist es problematisch, einen Zusammenhang zwischen den Patienten ei-
ner Klasse und der Erkrankung herzustellen, wenn die Patienten hinsichtlich ihrer
Expressionsprofile sehr unterschiedlich sind.

7.2.2. Analyse zwischen den Klassen fiir SAM

Bei der Analyse der Patientenprofile zwischen verschiedenen Klassen soll der Fra-
ge nachgegangen werden, ob es Patienten aus verschiedenen Klassen gibt, die sich
in ihren Profilen gleich bzw. dhnlich sind.

Der Klasse EFS gehoren 82 Patienten an und der Klasse Event 49 Patienten.
Die Patienten der unterschiedlichen Klassen werden miteinander verglichen. Es
entstehen 82 - 49 = 4018 Vergleichsmoglichkeiten. Bei dem Vergleich zweier Pa-
tienten unterschiedlicher Klassen werden - wie in den vorherigen Analysen - die
Auspriagungen der einzelnen Merkmalswerte einzeln miteinander verglichen und
eine Differenz zwischen zwei Merkmalen < 1,5 als ,,gleich® exprimiert angesehen.
Bei den Vergleichen zwischen den Patienten konnten keine zwei Patienten aus
unterschiedlichen Klassen identifiziert werden, die in all ihren Expressionswerten
vollkommen iibereinstimmen. Die meisten Ubereinstimmungen in ihren Werten

haben:
e Patient 27 (EFS) und Patient 36 (Event)
e Patient 10 (EFS) und Patient 142 (Event)

Beide Vergleiche weisen von 100 moglichen Abweichungen nur 6 Abweichungen
zwischen den Expressionswerten auf. Diese Patienten sind sich in ihren Profilen
also sehr dhnlich, gehoren aber unterschiedlichen Klassen an.
Es konnte ermittelt werden, dass die Expressionswerte von Patienten unterschied-
licher Klassen nie vollstandig iibereinstimmen, sich aber in vielen Vergleichen nur
in einigen Merkmalsausprigungen voneinander unterscheiden.
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7.2.3. Analyse innerhalb der Klassen fiir SVM-Gewichtung

Wie zuvor mit den Merkmalen der SAM-Bewertung sollen nun die Patientenpro-
file anhand der 100 Merkmale der SVM-Gewichtung genauer betrachtet werden.

1. Patienten-bezogene Analyse

Bei der SVM-Gewichtung schwankt die Anzahl der unterschiedlich expri-
mierten Exons von 4 unterschiedlich exprimierten Exons bis zu 48 unter-
schiedlich exprimierten Exons innerhalb der Patienten-Vergleiche. Ebenso
wie bei der vorherigen SAM Auswertung gibt es auch bei den Merkmalen
der SVM-Gewichtung keine zwei Patienten, die in allen Expressionswerten
eine Differenz < 1,5 zeigen und somit vollstindig miteinander {ibereinstim-
men. Bei den von der SVM-Gewichtung ausgewéhlten Merkmalen zeigen die
meisten Patienten-Vergleiche Abweichungen von unter 30%. Im Vergleich zu
SAM ist die Anzahl der Abweichungen insgesamt viel geringer. Patienten,
die viele Ubereinstimmungen in den ausgewihlten Attributen aufweisen,
sind z.B.:

e Patient 91 und Patient 103
e Patient 77 und Patient 79
Die meisten Abweichungen von iiber 45% zeigen die Vergleiche zwischen:
e Patient 12 und Patient 153
e Patient 44 und Patient 53

Wie auch schon bei der SAM-Auswahl beobachtet, gibt es kein Patienten-
profil, welches sich von allen anderen Profilen in seinen Expressionswerten
abweichend zeigt. Auch hier lésst sich keine Patienten-Einteilung zu ihren
Krankheitsstadien anhand der Anzahl der Abweichungen feststellen.

Die Patienten 44 und 153, welche sich in ihren Expressionswerten deutlich
von den anderen Patienten unterschieden, gehéren Stadium 4 an. Schon bei
SAM wurde beobachtet, dass die Patienten mit den meisten Abweichungen
Stadium 4 zuzuordnen sind. Bei diesen Patienten liefsen sich jedoch keine
Gemeinsamkeiten feststellen.

2. Exon-bezogene Analyse
Exons, fiir die wenig/viele Abweichungen bei den Vergleichen vorliegen,
sind:
e [xon 2394707 und Exon 3996449. Bei diesen Exons zeigen die Patien-
ten bei den Vergleichen keine Abweichung > 1,5. Diese 2 Exons sind
also innerhalb der Klasse EFS fiir alle Patienten ,,gleich® exprimiert.

e [xon 3174996 und Exon 24331606. Diese Exons zeigen die meisten
Abweichungen bei den Vergleichen, von 3321 Vergleichen zeigen die
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Expressionswerte der Patienten fiir die beiden Exons Abweichungen
bei iiber 57% der Vergleiche.

Auch hier konnen Exons zu Gruppen anhand ihrer Anzahl Abweichungen
zusammengefasst werden:

e 12 Exons zeigen sich innerhalb der Klasse als relativ ,gleich exprimiert”

e 5 Exons, die innerhalb der Klasse unterschiedlich exprimiert sind, kén-
nen zu einer Gruppe zusammengefakt werden.

Im Vergleich zu SAM gehoren innerhalb dieser Gruppen nur wenige Exons
gemeinsamen Genen an.

Klasse Event

Nun wurden die Exons der SVM-Gewichtung fiir die Klasse Event untersucht.

1. Patienten-bezogene Analyse
Auch die von der SVM-Gewichtung ermittelten 100 Merkmale wurden fiir
die Patientenprofile untersucht. Wie auch bei der Betrachtung der von SAM
selektierten Merkmale gibt es keine zwei Patienten, bei denen alle Exon-
werte vollkommen iibereinstimmen. Patienten-Vergleiche mit wenig/vielen
Abweichungen sind:

e Patient 108 und Patient 155. Sie zeigen mit 56 von 100 moglichen
Abweichungen die meisten Abweichungen.

e Patient 10 und Patient 83. Sie zeigen mit 5 Abweichungen die geringste
Anzahl auf.

Diese beiden Patienten wurden bei der vorherigen Analyse der von SAM
ermittelten Merkmale als die Patienten identifiziert, die die meisten Abwei-
chungen zu den iibrigen Patienten zeigten. Bei den von der SVM-Gewichtung
ermittelten Werten weisen diese beiden Patienten jedoch nicht die meis-
ten Unterschiede zu den iibrigen Patienten auf. Hier liegen sie mit 33,25%
und 27,75% Abweichungen im mittlerem Bereich. Patienten mit den meis-
ten/wenigsten Abweichungen zu allen anderen Patienten der Klasse:

e Patient 106 hat mit 23,35% Abweichungen bei den Vergleichen mit den
anderen Patienten die wenigsten Abweichungen

e Patient 165 ist mit 41,46% Abweichungen der Patient, mit den meisten
Abweichungen den anderen Patienten gegeniiber.

Innerhalb der Klasse Event gibt es drei Patienten, deren Expressionsprofile
sich von den anderen Patienten absetzen Diese drei Patienten sind:

e Patient 165, Patient 159 und Patient 155.
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2. Exon-bezogene Analyse
Es kann ein Exon gefunden werden, welches bei allen Patienten ,gleich®
exprimiert ist: Exon 3996949. Exon 3936523 ist in nur einem Vergleich un-
terschiedlich exprimiert.
Gruppen-Bildung;:

e Es kénnen 16 Exons zu einer Gruppe zusammengefasst werden, die bei
weniger als 10% der 1176 Vergleiche zwischen den Patienten Abwei-
chungen zeigen.

e Bei iiber 52% der Vergleiche zeigen die Patienten fiir 11 Exons Abwei-
chungen. Diese 11 werden zu einer Gruppe zusammengefasst.

Auch hier kénnen nur wenige Exons innerhalb der Gruppen zu gemeinsamen
Genen zusammengefasst werden.

Zusammenfassung: Analyse innerhalb der Klassen - SVM

Aus den besten hundert Merkmalen der SVM-Gewichtung liefen sich innerhalb
der Klassen EFS und Event Gruppen von Exons bilden, deren Expressionswerte
zwischen den Patienten wenig variieren und Gruppen von Exons, deren Expres-
sionswerte zwischen den Patienten-Vergleichen stark variieren.

Innerhalb der Klasse Event konnten 16 Exons zu einer Gruppe zusammengefasst
werden. Fiir diese Exons zeigten die Expressionswerte der Patienten bei den Ver-
gleichen unter 10% Abweichungen. Innerhalb der Klasse EFS konnten 12 solcher
Exons selektiert werden.

Die beiden Gruppen stimmen in 9 der Exons miteinander iiberein. Das bedeu-
tet, dass sich fiir diese Exons die Expressionswerte sowohl in der Klasse EFS als
auch in der Klasse Event unter den Patienten nur gering unterscheiden. Wenn
diese Exons innerhalb der Klassen immer sehr dhnlich exprimiert sind und zwi-
schen den Klassen sehr unterschiedlich, wiren diese Exons gute Merkmale zum
JLernen“ und koénnten auch biologisch von Interesse sein. Zur Uberpriifung der
Unterschiede zwischen den Klassen wurde der Welch-Test angewendet. Dieser er-
gab, dass nur fiir 2 der 9 Exons ein signifikanter Unterschied zwischen den zwei
Klassen besteht, diese zwei Exons sind 3688897 und Exon 3688909. Beide Exons
werden einem Gen (SLC6A8) zugeordnet. Fiir die anderen 7 Exons konnte kein
signifikanter Unterschied zwischen den Klassen festgestellt werden. Dies bedeutet,
dass diese Fxons in beiden Klassen immer dhnlich exprimiert sind und biologisch
wahrscheinlich nicht mit der Vorhersageprognose in Verbindung zu bringen sind.
Diese Vermutung miisste jedoch biologisch weiter untersucht werden. Die den 7
Exons zugeordneten Gene weisen keine Ubereinstimmungen mit bereits bekann-
ten Genen der Forschung auf.

Von den 3 verbleibenden Exons in den Gruppen EFS kénnte Exon 3333654 (zu-
gehoriges Gen ,,TAF6L") von Bedeutung sein, da dieses innerhalb der Klasse sehr
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dhnlich exprimiert ist und in der Klasse Event die Werte fiir dieses Exon bei den
Vergleichen sehr schwankend sind.

Allgemein lédsst sich beobachten, dass bei den von der SVM-Gewichtung ausge-
wihlten Merkmalen die Werte der Patienten-Vergleiche viel weniger Abweichun-
gen aufweisen als bei den von der SAM-Bewertung selektierten Merkmalen.

Im Gegensatz zu den von SAM gewihlten Merkmalen zeigen fiir die anhand der
SVM-Gewichtung ausgewihlten Merkmale keine zwei Patienten in allen 100 Ex-
pressionswerten Abweichungen. Aber auch hier gibt es keine zwei Patienten, die
in allen Expressionswerte vollkommen tibereinstimmen.

Die Patienten innerhalb einer Klassen zeigen sich sind zwar bzgl. ihrer Expres-
sionsprofile nicht so heterogen wie bei unter den von SAM ausgewidhlten Merk-
malen, aber dennoch machen die vielen Unterschiede ein gutes ,Lernen” sehr
schwierig. Auch eine Selektion von wirklich relevanten Merkmalen ist bei den
Verteilungen sehr problematisch.

7.2.4. Analyse zwischen den Klassen fiir SVM-Gewichtung

Anhand der 100 ausgewdhlten Merkmale durch die SVM-Gewichtung konnten
auch keine zwei Patienten gefunden werden, die in allen Merkmalswerten iden-
tisch sind. Jedoch gibt es auch hier Patienten unterschiedlicher Klassenzugehorig-
keit, die sich in nur wenigen Expressionswerten voneinander unterscheiden. Z.B.
unterscheiden sich:

e Patient 81 (EFS) und Patient 10 (Event) in nur 5 Ausprigungen voneinander

Die Ahnlichkeiten der Patienten zwischen den Klassen erschweren eine gute Tren-
nung der Patienten.

7.3. Textklassifikation

Die Lernaufgabe bei der Textklassifikation besteht darin, Dokumente (Beispiele)
in vorgegebene Kategorien zu klassifizieren. Es wird meistens die Annahme getrof-
fen, dass die Reihenfolge der Worter in einem Dokument unberiicksichtigt bleibt.
Der Inhalt eines Dokuments wird durch einen Dokumentenvektor x; beschrieben;
dies ist ein Vektor von Merkmalswerten. Die dabei hiufig verwendete Art der
Représentation ist die ,bag-of-words“ Darstellung. Ein Merkmal entspricht einem
Wort. Der Wert eines Merkmals fiir ein Dokument ist die Haufigkeit, mit der das
Wort, im Dokument auftritt. Die Haufigkeit des Vorkommens eines Wortes w in
einem Dokument d wird auch als Termfrequenz TF(w,d) bezeichnet.

In Abbildung 7.4 ist diese Représentation eines Dokuments illustriert.
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Abbildung 7.4.: Reprisentation eines Dokuments (Text) als Merkmals-Vektor (ent-
nommen aus [34].

7.3.1. TCat-Modell

Das Text-Categorisierungs-Modell (TCat) von Joachims [34] beweist die An-
wendbarkeit von SVMs auf Textklassifikationsaufgaben und beruht auf fiinf sta-
tistischen Eigenschaften:

e Hochdimensionaler Merkmalsraum
Bei Textklassifikationsproblemen liegt ein hochdimensionaler Merkmalsraum
vor. Jedes Wort, der Trainings-Dokumente wird als Merkmal betrachtet; ab-
héngig von der Grofke der Dokumenten-Menge entstehen schnell Dimensio-
nen von 30.000 und mehr Merkmalen.

e Heterogener Gebrauch von Worten

Dokumente, die derselben Kategorie angehdren, haben manchmal nur we-
nige bis gar keine Uberschneidungen der in ihnen vorkommenden Worter.
So konnen Dokumente aus der gleichen Kategorie aus vollig verschiedenen
Wortern bestehen. Es gibt keine relevanten Worter, die in allen Dokumen-
ten einer Klasse vorkommen. So kann es vorkommen, dass ein Dokument A
mit einem anderen Dokument B Gemeinsamkeiten aufweist und Dokument
A auch Gemeinsamkeiten mit Dokument C hat, aber alle drei Dokumente
A, B und C keine Ubereinstimmungen zeigen. Dieses Phiinomen wird von
Wittgenstein [68] als Familiendhnlichkeit“ bezeichnet.

e Redundanz von Merkmalen
Die iiberwiegenden Dokumente enthalten mehrere Worter, die die Klas-
senzugehorigkeit bestimmen. Auch nach Entfernen dieser charakteristischen
Worter kann anhand der verbleibenden Worter der Inhalt des Dokuments
in einem gewissen Mak beschrieben werden.
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e Spiérlich besetzte Dokumentenvektoren
Es sind viele Worter im Lexikon enthalten. Jedes Dokument enthilt aber
nur eine kleine Anzahl unterschiedlicher Worte. Daraus folgt, dass der Doku-
mentenvektor an vielen Positionen Nullen enthélt und somit spérlich besetzt
ist.

o 7Zipfs Gesetz
Das Zipfsche Gesetz ist nach dem Linguisten George Kingsley Zipf benannt
und befasst sich mit der Haufigkeitsverteilung von Worten in Texten [72].
Das Gesetz besagt, dass, wenn ein Ranking der Worter nach ihrer Haufigkeit
(r) aufgestellt wird, dann fiir die Worthaufigkeit TF, (Termfrequenz) eines
Wortes vom Rang r gilt:

1
TF, = - -TFua (7.1)
r
T F, 4 bezeichnet die Haufigkeit des haufigsten Wortes.
Eine genauere Anpassung dieser Verteilung liefert die Mandelbrotverteilung
nach [41]:
c

TF = ——
(k+1)?

(7.2)

Wobei die Parameter ¢, k und ¢ einer besseren Anpassung dienen. Diese Vertei-
lung wird oft auch als generalisiertes Zipfsches Gesetz bezeichnet.

Das Modell bezieht sich auf die Anwendbarkeit der SVM. Die SVM wihlt genau
die Hyperebene, die die Beispiele bzgl. der Klassenzugehérigkeiten am besten (mit
maximalem Abstand) trennt. Jedes Beispiel hat zur Hyperebene mindestens einen
Abstand von 0. Wie in Kapitel 4.4.3 bereits erwéhnt, wird ¢ als Rand (margin)
der Hyperebene bezeichnet.

Joachims [34] zeigte, dass eine Separation der Beispiele mit einem grofen Rand
einhergeht. Die Kombination eines groffen Rands mit einem geringen Trainings-
fehler fithrt zu einer hohen Generalisierungsfahigkeit. Joachims gibt in [34] eine
Schranke fiir den erwarteten Fehler an:

Theorem 7.1 (Schranke fiir den erwarteten Fehler)
Die erwartete Fehlerrate e(Err™(hsv)) einer SVM mit weichem Rand basierend
auf n Trainingsbeispielen mit ¢ < k(z;,2;) < ¢+ R? fir eine Konstante c ist

beschrankt durch
R2 n+1
02 i=1

P5(
> — e(Err <
C = 8( rr (hSVM)) < ntl

pR?

(7.3)
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R? n+1
5—) +p(CR*+1)e (Z fi)
2 =1

n+1

1 pe (
C < — :e(Err(hsvm)) <

e (7.4)

0 bezeichnet den Rand, R die Linge der Dokumentenvektoren und £ den Trai-
ningsfehler.

Definition 7.3 (Homogene TCat-Konzepte)
Das TCat-Konzept

TCat([pl Ny fl] y ey {ps g fs])

beschreibt eine bindre Klassifikationsaufgabe mit s disjunkten Mengen von Merk-
malen. Die i-te Menge enthdlt f; Merkmale. Jedes positive Beispiel enthdalt p;
Merkmale aus der jeweiligen Menge und jedes negative Beispiel enthdlt n; Merk-
male. Das gleiche Merkmal kann mehrmals in einem Dokument vorkommen.

Joachims zeigt in [34] eine untere Schranke fiir den Rand ¢ der trennenden Hy-
perebene:

Lemma 7.2 (Untere Schranke fiir den Rand von TCat-Konzepten)
Fir TCat([py : ny1: fi] .y [ps : ns o fs])-Konzepte existiert immer eine Hyperebe-
ne durch den Ursprung und die Hyperebene hat einen Rand beschrinkt durch

ac — b?
2>

“a+2b+c (7.5)

S

5 & s

: _ P _ Pini _ n;

mit a =), 7, b="> Bt und c¢=) T
i=1 i=1 i=1

= DD

Die Separierbarkeit der Beispiele impliziert, dass der Trainingsfehler null ist. Um
Theorem 7.1 anwenden zu koénnen, wird eine Schranke fiir die maximale Eukli-
dische Lange R der Dokumentenvektoren benétigt. Die Euklidische Lange des
Dokumentenvektors eines Dokuments mit [ Worten kann nicht gréfer sein als /.
Diese Schranke ist fiir reale Dokumente nicht genau genug. Unter Verwendung
des Zipfschen Gesetzes kann eine prizisere Schranke fiir R angegeben werden.
Angenommen, die Termfrequenzen in jedem Dokument folgen dem generalisier-
tem Zipfschen Gesetz, dies impliziert nicht, dass ein bestimmtes Wort mit einer
gewissen Haufigkeit in jedem Dokument vertreten ist. Das Zipfsche Gesetz besagt
nur, dass das r-haufigste Wort mit einer gewissen Haufigkeit in einem Dokument
vertreten ist. Das r-haufigste Wort kann somit in unterschiedlichen Dokumenten
verschieden sein. Das folgende Lemma verbindet die Lénge der Dokumentenvek-
toren mit dem Zipfschen Gesetz.
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Lemma 7.3 (Euklidische Linge der Dokumentenvektoren)
Wenn die gerankten Termfrequenzen T'F; in einem Dokument mit | Termen dem
generalisiertem Zipfschen Gesetz folgen

c

TF=
(k+r)?

(7.6)

dann ist die quadratische euklidische Linge des Dokumentenvektors & der Term-
frequenzen begrenzt durch

d

d 2
I1Z] < Z(W) wobei fir d gilt Zm:z (7.7)

r=1 r=1

Die Tatsache, dass die Termfrequenzen dem Zipfschen Gesetz folgen, hat einen
starken Einfluss auf die Lernbarkeit von Textklassifikationsaufgaben. Das Zipf-
sche Gesetz beinhaltet, dass sich die meisten Worte nicht oft wiederholen und
die Anzahl der unterschiedlichen Terme d hoch ist. Wiirde das Zipfsche Gesetz
nicht gelten, konnte ein einzelnes Wort [-mal vorkommen und der Dokumenten-
vektor hitte eine Euklidische Lange von [. Durch das Zipfsche Gesetz erhélt man
vergleichsweise kurze Dokumentenvektoren und dadurch bedingt einen niedrigen
Wert fiir R? in der Schranke fiir die erwartete Generalisierungsperformanz.

Durch Kombination von Lemma 7.2 und Lemma 7.3 erhilt man folgendes Theo-
rem fiir die Lernbarkeit von TCat-Konzepten:

Theorem 7.4 (Lernbarkeit von TCat-Konzepten)
Fiir TCat([py : na1: fi] sy [ps : ns t f5])-Konzepte und Dokumente mit | Termen,

deren Verteilung dem generalisierten Zipf Gesetz TF; = entsprechen,

c
(k+7)?
1st der erwartete Generalisierungsfehler einer SVM nach dem Training auf n
Beispielen beschrankt durch

7.3.2. Ubertragung des TCat-Modells auf
Neuroblastom-Daten

Es wurde untersucht, ob die Eigenschaften der Textklassifikation auch fiir die
vorliegenden Neuroblastom-Daten gelten und die Daten sich als TCat-Modell
modellieren lassen. Mit diesem Modell konnte dann der Generalisierungsfehler
der SVM auf den Daten abgeschitzt und eine Einschéitzung fiir die Schwierigkeit
der Lernaufgabe gegeben werden.

Um auf den vorliegenden Daten ein TCat-Konzept erstellen zu konnen, wird
zundchst {iberpriift, ob die Eigenschaften von Texten auch fiir die vorliegenden
Neuroblastom-Daten gelten. Bei der Textklassifikation wird ein Dokument als
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SVMs ist p =1 und fiir verzerrte SVMs ist p = 2.

Beispiel betrachtet. Fiir die vorliegenden Daten kann ein Patienten als ein ,,Do-
kument“ aufgefasst werden. Ein Exon (Merkmal) entspricht dann einem ,Wort*
in einem Dokument. Das ,Worterbuch® fiir die Exon-Daten besteht aus allen ver-
schiedenen Exons (184.985 verschiedene ,\Worter®).

Zusammengefasst:

e Exon = Wort
e Patient = Dokument
e verschiedene Exons — Worterbuch

Bei der Textklassifikation werden Dokumente als Vektoren aufgefasst. Jeder Vek-
tor hat die Dimension des zugrunde liegenden Worterbuchs. Ein Vektoreintrag
entspricht dem Vorkommen des entsprechenden Wortes (Termfrequenz) im Text
(siehe 7.4). Fiir die vorliegenden Daten kann der Expressionswert als Termfre-
quenz angesehen werden. Hat ein Patient beispielsweise fiir ein Exon einen Ex-
pressionswert von 5, wiirde dies im iibertragenden Sinn einem Wortvorkommen
im Dokument von 5 entsprechen.

Die gegebenen Daten zeichnen sich durch einen hochdimensionalen Merkmals-
raum (184.985 verschiedene Merkmale) aus. Ein heterogener Gebrauch der Merk-
male kann vermutet werden, da - wie bereits erlautert - verschiedene Klassifikato-
ren auf unterschiedlichen Merkmalen dhnlich gute Ergebnisse erbringen kénnen.
Die Eigenschaft der Spéarlichkeit ist fiir die Daten nicht gegeben. Jeder Patient
enthilt fiir jedes Exon einen Expressionswert (der Dokumentennvektor ist somit
vollsténdig besetzt).

Um eine Sparlichkeit der Vektoren zu erreichen, wurde ein Filter fiir die Expressi-
onswerte definiert. Alle Werte, die einen vorgebenden Schwellwert unterschreiten,
wurden auf null gesetzt. Somit wurden einzelne Exons je nach Ausprigung fiir
einzelne Patienten ,aus” geschaltet.

In einem ersten Versuch wurden die Daten zunichst auf das Intervall [0, 1] nor-
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malisiert. Anschliefend wurde der Filter in 0,1er-Schritten von 0,0 auf 1,0 erhoht,
um zu sehen, wie sich die Sparlichkeit der Vektoren verdndert. Problematisch bei
dieser Vorgehensweise ist die anschlieffende Interpretation:

e Ein Expressionswert eines Exons wird als Anzahl des Wortvorkommens in-
terpretiert, somit wiirde ein Wort (Exon) bei dieser Transformation maximal
einmal pro Patient (Dokument) vorkommen.

e Die Daten nicht zu transformieren und die urspriinglichen Expressionswerte
(Wertebereich 1-14) als Anzahl des Wortvorkommens zu interpretieren, stellt
sich ebenfalls als problematisch dar. Nicht fiir jedes Exons erstrecken sich
die Expressionswerte in einem Wertebereich von 1 bis 14, so dass bei einer
Filterung (zur Erzwingung einer Spérlichkeit) in lner Schritten ab einem
bestimmten Wert fiir ein Exon alle Expressionswerte der Patienten auf Null
gesetzt wurden. So wurde zwar eine Dimensionsreduktion erreicht, aber die
Sparlichkeit der Vektoren nur gering herabgesetzt.

e Um die erwdahnten Probleme zu vermeiden, wurden die Daten in ein Intervall
von [0,10] transformiert und eine Filterung in Iner Schritten von 1 bis 10
vorgenommen. Im Diagramm 7.5 ist die Anzahl der ,angeschalteten Exons
pro Schwelle dargestellt.

30000000

25000000

20000000 +—

15000000 —

Anzahl Exons

10000000 +——

5000000 +—

1 2 3 4 5 B 7 =] 3 10
Schwellwert

Abbildung 7.5.: Spérlichkeit

Bei 184.985 Exons und 131 Patienten kénnen maximal 24233025 (184.985 - 131)
Exons ,angeschaltet* sein. Bei einem Schwellwert von 5 sind noch ca. 75% der
Exons ,angeschaltet”, bei einem Schwellwert von 7 noch ca. 40%. Jedes Exon
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kann durch die Skalierung maximal eine Auspréagung von 10 aufweisen. Die Wer-
te enthalten Nachkommastellen; zur weiteren Verarbeitung wurden die Werte
gerundet.

Die durchschnittliche Euklidische Lange der Dokumentenvektoren (Patientenv-
bektoren) pro Schwelle ist im Diagramm 7.6 abgebildet.

3000000

2500000
2000000
1600000
1000000
500000 I
n 1
1 2 3 4 5 g 7 8 3 0

Schwellwert

Euklidische Linge

Abbildung 7.6.: durchschnittliche Kuklidische Linge

Die weiteren Schritte wurden fiir alle Schwellwerte getestet. Exemplarisch wer-
den hier die Ergebnisse fiir einen Schwellwert von 7 erldutert. Um die Daten als
TCat-Modell modellieren zu konnen, ist eine Einteilung der Merkmale anhand
ihrer Termfrequenzen in hoch- ,mittel- und niedrigfrequente Merkmale nétig. Die
Termfrequenz eines Merkmals X; berechnet sich als Summe der Termfrequenzen
dieses Merkmals bei allen Patienten unabhingig von der Klassenzugehorigkeit:

TF(X;) = 1231:TF(X1~, ;) (7.8)

j=1

Anhand dieser berechneten Termfrequenzen werden die Merkmale absteigend sor-
tiert und jedes Merkmal erhélt eine Rangzahl. Die Rangzahl 1 bekommt das
Merkmal mit der hochsten Termfrequenz. Dieses Merkmal ist Exon 3.453.742
mit einer Termfrequenz von 1226. Den letzten Rang teilen sich 1.394 Exons mit
einer Termfrequenz von 10.

Die Einteilung in hoch-, mittel- und niedrigfrequente Merkmale ist wie folgt:

e hochfrequente Merkmale haben eine Termfrequenz zwischen 1.051-1.226
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e mittelfrequente Merkmale haben eine Termfrequenz zwischen 525-1.050
e niedrigfrequente Merkmale haben eine Termfrequenz zwischen 0-524

Um die Elemente der drei Klassen in positive, negative und irrelevante Merkmale
aufzuteilen, wird die ,0dds Ratio® (Quotenverhéltnis) verwendet. Diese ist wie
folgt definiert:

Definition 7.4 (Odds Ratio)
Fiir ein Ereignis A berechnet sich die Odds aus der Wahrscheinlichkeit, dass das
FEreignis eintritt und der Wahrscheinlichkeit, dass es nicht eintritt (Gegenwahr-
scheinlichkeit):
P(A)
1—P(A)
dabei ist P die Wahrscheinlichkeit, dass das Ereignis A eintritt.

(7.9)

Fiir zwei Ereignisse Ay und Ay mit den Wahrscheinlichkeiten P(A;) und P(Az)
beschreibt die Odds Ratio das Verhdltnis der Odds von Ereignis Ay und Ereignis
AQ N
P(A)
1 — P(Ay)
P(A)
1 — P(Ay)

OddsRatio = (7.10)

Fiir die Anwendung der Odds Ratio auf die vorliegenden Daten bedeutet dies:

Ay ist das Ereignis, dass bei einem Patientenprofil der Klasse EFS das entspre-

chende Exon exprimiert ist. Ay steht fiir das Ereignis, dass bei einem Patienten-

profil der Klasse Event das Exon exprimiert ist. Die Odds Ratio fiir ein Exon

berechnet sich aus den Odds des Exons fiir die Klasse EFS und die Klasse Event:
P(A1)  |ln € N |Klasse = EFS und TF(X;) > 0|

= A1
1—P(4;) |lne N|Klasse =EFS und TF(X;) =0|| (7.11)

P(A;)  |ln € N | Klasse = Event und TF(X;) > 0| (7.12)
1— P(Ay)  ||n € N | Klasse = Event und TF(X;) = 0| '
wobei N die Anzahl aller Beispiele (131) ist.
Die Odds Ratio kann nicht berechnet werden, wenn eine Null in der Berechnung
vorkommt (Division durch Null). Um die Odds Ratio dennoch berechnen zu kon-

nen, wurde bei Vorkommen einer Null eine Stetigkeitskorrektur von 0,5 verwendet.

Die Zuteilung der Indikatoren erfolgt in dieser Arbeit wie folgt:

e positive Indikatoren: Odds Ratio > 2
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e negative Indikatoren: Odds Ratio < 0,5
e irrelavante Indikatoren: Odds Ratio > 0,5 und < 2

Durch die Berechnung der Odds Ratio konnen die Merkmale den Gruppen als
positive, negative und irrelevante Indikatoren wie folgt zugeteilt werden:

e Gruppe hochfrequenter Merkmale: 1.633 positive Indikatoren und 85 nega-
tive Indikatoren

e Gruppe mittelfrequenter Merkmale: 11.527 positive Indikatoren und 7.626
negative Indikatoren

e Gruppe niedrigfrequenter Merkmale: 17.168 positive Indikatoren und 26.871
negative Indikatoren

e 120.075 Merkmale wurden als irrelevante Indikatoren bewertet

Die gesamte Dokumentenlinge (Anzahl aller Exon-Vorkommen) liegt bei 81.033.215.
Ein durchschnittlicher Patient (Dokument) enthélt ca. 618.574 Exons (Worter),
wovon ca. 76.443 unterschiedliche Exons (Worter) sind. Bei einem vollsténdig be-
setzten Vektor konnte ein Patient maximal 1.849.850 Exons (Worter) enthalten
(ein Exon kann durch die Normalisierung maximal 10 mal pro Patient enthalten
sein).

Fiir einen durchschnittlichen Patienten aus der Klasse EFS (positive Klasse)
stammen 2,3% der Exons aus der Klasse der hochfrequenten, positiven Indi-
katoren, wahrend bei einem durchschnittlich negativen Dokument (Patient mit
Klassenzugehorigkeit Event) etwa 2,1% der Exons aus Klasse der hochfrequenten
positiven Indikatoren stammen. Die weiteren relativen Vorkommenshéufigkeiten
der Exons sind Tabelle 7.4 zu entnehmen.

‘ hochfrequent mittelfrequent ‘ niedrigfrequent
1633 pos. | 85 neg. | 11527 pos. | 7626 neg. | 17168 pos. | 26871 neg. | 120075 Rest
EFS 2,3% 0,1 % 12,2% 5,9% 6,8% 5,1% 67,6%
Event 2,1% 0,1% 8,7% 7,9% 2,9% 10,9% 67,4%

Tabelle 7.4.: Zusammensetzung durchschnittlich positiver Patienten (EFS) und nega-
tiver Patient(Event)

Aus Tabelle 7.4 ladsst sich durch Anwendung der Prozentzahlen auf die durch-
schnittliche Anzahl von Exons ein TCat-Konzept erstellen:
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TCat ( [14103 : 13010 : 1633], [688 : 710 : 85] # hochfrequent
(75734 : 53348 : 11527], [36468 : 48971 : 7626] # mittelfrequent
(42114 : 18310 : 17168],[31576 : 67121 : 26871] # niedrigfrequent
417892 : 411047 : 120075] £ Rest

)

Nach Theorem 1.4 ist der erwartete Generalisierungsfehler einer SVM nach dem
Training auf n Beispielen beschrinkt durch:

R? a+2b+c
n+1 ac—0b?
Die Werte fiir a, b und ¢ konnen aus dem TCat-Konzept berechnet werden:
7 p2
e 0 =) — = 2394125,70
i=1 Ji
o b= = 2278209,20
=1 Ji
T 2
e c=> — =2307032,80
i-1 fi

R? ist die maximale Euklidische Linge eines Merkmalsvektors in den Trainings-
daten. R? lisst sich abschiitzen, wenn die Termfrequenzen dem generalisierten
Zipfschen Gesetz folgen. Nach Theorem 1.4 ist:

In Grafik 7.7 ist die Anpassung der Mandelbrotverteilung (griine Linie) darge-
stellt. Die Termfrequenz ist gegen den Rang aufgetragen (rote Linie). Trifft man
die Annahme, dass alle Patienten (Dokumente) hinreichend homogen sind, gilt
das generalisierte Zipfsche Gesetz auch fiir jeden einzelnen Patienten und somit
ergibt sich fiir R?:

76443

ST TF; = 2474596,04 > R?

i=1
In Theorem 1.4 eingesetzt ergibt sich, dass der erwartete Generalisierungsfehler
nach dem Training auf 131 Beispielen bei unter 52% liegt.
Der Versuch, anstelle der L2-Norm? (Euklidische Norm) die L1-Norm?® zur Be-
rechnung von R? zu verwenden, erbrachte eine bessere Abschiitzung des Genera-
lisierungsfehlers (unter 10%). Diese Abschétzung muss jedoch als zu optimistisch

2Wurzel aus der Summe aller quadrierten Werte.
3Summe aller Koeffizienten-Betriige ohne Diagonalelemente.
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Mandelbrot-Verteilung
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Abbildung 7.7.: Mandelbrotverteilung

angesehen werden und kann durch die Experimente nicht bestétigt werden. Die
SVM erzielte auf den transformierten Daten (TF-Repriisentation) eine Accuracy
von 77,12% (+/- 6.78). Auch eine Transforamtion in eine TFIDF-Reprisentation
brachte keine besseren Lernergebnisse.

Aus dem T-Cat-Konzept liasst sich ablesen, dass das Verhiltnis von p; und n;
fiir die einzelnen H&ufigkeitsklassen relativ gleich verteilt ist (siehe hierzu auch
Tabelle 7.4). Dies spiegelt die Schwierigkeit der Lernaufgabe wider. Durch den
berechneten Vorhersagefehler von iiber 50% wird die Schwierigkeit bestétigt. Eine
Zuordnung der Patienten anhand der Anzahl ihrer Merkmale aus den ermittelten
Haufigkeitsklassen ist somit nicht gegegeben.

Die Interpretation der Expressionswerte als Worte und der damit verbundenen
Ubertragung des vorliegenden Problems auf die Textklassifikation muss sehr kri-
tisch betrachtet werden. Problematisch zeigte sich die Uberfiihrung der vollstin-
digen Merkmalsvektoren in spérliche Vektoren. Durch die Filterung von Expressi-
onswerten, die eine vorgegebene Schwelle nicht erreichen, werden nur noch Exons
betrachtet, die sehr hochexprimiert sind (im Ubertragenden Sinne nur noch Wér-
ter beriicksichtigt, die hiufig vorkommen). Dieser Ansatz entspricht eigentlich
nicht der Textklassifikation, in der sehr hiufig vorkommende Worter als Stopp-
worter betrachtet und nicht beriicksichtigt werden. Auch die Interpretation der
Auspriagungen der Expressionswerte als Haufigkeitsvorkommen zu betrachten, ist
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problematisch bei der Interpretation der erstellten TCat-Konzepte.
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8. Zusammenfassung und
Ausblick

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse dieser Arbeit zusammengefasst und an-
schliefsend ein Ausblick auf mogliche weitere Untersuchungen gegeben.

8.1. Zusammenfassung

Im Rahmen der vorliegenden Arbeit wurden Daten von Patienten, die an der
Krebsart ,Neuroblastom® erkrankt sind, anhand von Verfahren und Methoden aus
dem Bereich des maschinellen Lernens und der Statistik untersucht. Bei diesen zu
untersuchten Daten, die mit Hilfe der Micorarray-Technologie gewonnen wurden,
handelt es sich um sog. Ezon-Ezpressionswerte (Exons sind Untereinheiten von
Genen), wihrend in bisher aus der (Bio)Informatik bekannten Untersuchungen
Gen-FEzxpressionswerte verarbeitet wurden.

Ziel der Untersuchungen war die Beantwortung der beiden Fragestellungen

e Kann ein (guter) Klassifikator zur Vorhersage des Krankheitsverlaufes ge-
funden werden?

e Konnen signifikante Exons ermittelt werden, die biologische Riickschliisse
auf die Uberlebensprognose der Patienten zulassen und die fiir die weitere
Neuroblastom-Forschung von Bedeutung sind?

Zum Verstindnis dieser Aufgabenstellung war zunéchst eine Auseinandersetzung
mit den Eigenschaften der Krebserkrankung und den Verfahren zur Gewinnung
von Exon-Expressionswerten notwendig (siehe Kap. 2 und 3). Danach wurden fiir
die Untersuchungen passende Lernverfahren (sieche Kap. 4) und Methoden zur
Merkmalsauswahl (sieche Kap. 5) aus dem Bereich des maschinellen Lernens und
der Statistik recherchiert. Fiir die Experimente sollte die Lernumgebung Rapid-
Miner verwendet werden; fiir die nicht in RapidMiner implementierten Methoden
wurden entsprechende Operatoren realisiert.

Im Rahmen unterschiedlicher Experimentreihen wurden diese Verfahren und Me-
thoden auf die Neuroblastom-Daten angewendet.
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Experimente ohne Merkmalsauswahl

Zunichst wurden Untersuchungen zur Normalisierung durchgefiihrt, aus denen
hervorging, dass auf eine Normalisierung der Daten verzichtet werden kann. Als
Ergebnis der anschliefenden Experimente zur Klassifikation ist festzuhalten, dass
ohne eine Merkmalsauswahl die Stiitzvektormethode (SVM) mit ca. 84% die bes-
ten Ergebnisse liefert.

Experimente mit Merkmalsauswahl

Durch den Einsatz von Ensembles zur Merkmalsauswahl wurden bessere Resulta-
te erlangt als mit einer einfachen Merkmalsauswahl. Dabei konnte interessanter-
weise die SVM ihr gutes Ergebnis ohne eine Merkmalsauswahl nicht iibertreffen.
Fiir die o.g. erste Fragestellung bedeutet dies, dass eine Klassifikation der Pa-
tienten anhand ihrer Expressionswerte prinzipiell moglich ist; die erreichte Vor-
hersagegenauigkeit kann jedoch aus biologischer Sicht (noch) nicht als zufrieden-
stellend bewertet werden. Wird ausschlielich ein guter Klassifikator gesucht und
ist die dabei zu erhebende Anzahl von Merkmalen pro Patient von untergeord-
netem Interesse, sollte die SVM auf alle Merkmale angewendet werden. Liegt das
Interesse dagegen an einer kleineren Menge von Merkmalen, so erzielen die Ver-
fahren Naive Bayes und kNN auf einer ausgewahlten Merkmalsmenge die besten
Ergebnisse.

Bei den Methoden zur Merkmalsauswahl erwiesen sich die Methoden Relief und
SAM als eine gute Wahl. Mit den von diesen Methoden bewerteten ausgewihl-
ten Merkmalen konnten im Vergleich zu den anderen Auswahlmethoden bessere
Ergebnisse erzielt werden. Auch bei den Experimenten zur Robustheit lieferten
diese beiden Methoden die besten Ergebnisse.

Erwartungsgeméf fiihrte eine zu kleine Anzahl von Merkmalen zu schlechteren
Lernergebnissen, so dass die in der Einleitung formulierte Hypothese - nicht ein
bestimmtes Exon determiniert die Klassifikation, sondern das Zusammenspiel ei-
ner Anzahl von Exons ist fiir die Zugehorigkeit zu einer Klasse verantwortlich -
durch die Experimente insoweit bestéitigt wurde, dass durch eine hhere Anzahl
von Exons (Merkmalen) ein besseres Lernergebnis erreicht werden kann.

Die Beantwortung der o.g. zweiten Fragestellung erwies sich als deutlich schwie-
riger. Sie kann gleichgesetzt werden mit der Suche nach einer robusten Merkmals-
auswahl. Von einer robusten Auswahl eines Merkmals wird gesprochen, wenn die-
ses Merkmal von mehreren Methoden hoch bewertet wird oder in variierenden
Datensétzen immer oder hdufig enthalten ist. Durch eine robuste Auswahl wird
die Vermutung, dass eine genetische Grundlage fiir die Ausprigung dieses Merk-
mals zwischen den Patientengruppen vorliegt, bestarkt.

Fiir keine der Auswahlmethoden konnte bei einer einfachen Auswahl eine aus-

104



8.1. Zusammenfassung

reichend hohe Robustheit erreicht werden. Dagegen stellte sich heraus, dass fiir
eine relativ robuste Auswahl von Merkmalen hinsichtlich der Fragestellung zur
Entdeckung signifikanter Exons das Ensemble und als Bewertungsfunktion SAM
oder Relief verwendet werden sollte. SAM zeigte bei der Auswahl von Merkma-
len mit dem Ensemble eine Robustheit von 0,651%. Unter den anhand von SAM
ausgewidhlten Merkmalen fanden sich mehrere bereits aus biologichen Untersu-
chungen bekannte relevante Gene. Daher liegt die Vermutung nahe, dass noch
weitere interessante Exons innerhalb dieser Menge vorhanden sind, die Einfluss
auf die Uberlebensprognose haben kénnten. Auf die Empfehlung, diese Exons
biologisch weiter zu untersuchen, liegt noch keine biologische Beurteilung vor.

In Kapitel 7 dokumentiert, wurde im Zusammenhang mit der Relevanz bestimm-
ter Merkmale den interessanten Aspekten nachgegangen, ob die durch die Merk-
malsauswahl selektierten Merkmalsmengen Ubereinstimmungen aufweisen und
ob die Merkmale innerhalb der Mengen korreliert sind. Hinsichtlich der Uberein-
stimmungen der Merkmalsmengen wiesen die verschiedenen Mengen gemeinsame
Merkmale auf. Allen Mengen war gemein, dass sie in 4 Exons, die zu einem
Gen gehoren, iibereinstimmen. Innerhalb der einzelnen Mengen konnten Exons
bzw. deren zugehorige Gene ermittelt werden, die bereits von biologischer Sei-
te als relevant fiir die Neuroblastomforschung eingeschétzt wurden und somit in
Verbindung zur Prognose der Patienten gebracht werden kénnen. So wurden bei-
spielsweise Exons des Gens ,,PLXNA4“ von allen Auswahlmethoden als signifikant
bewerten. Dieses Gen ist biologisch bekannt und wird meistens mit einer guten
Prognose der Erkrankung assoziiert.

Die Untersuchung der Merkmalskorrelationen fiihrte zu dem Ergebnis, dass inner-
halb der Merkmalsmengen je nach Auswahlmethode mehr oder weniger korrelierte
Merkmale enthalten sind. Es zeigte sich aber, dass diese korrelierten Merkmale
fiir das Lernen in ihrer Kombination keinen Nutzen bringen (dieses Ergebnis
muss als sehr optimistisch angesehen werden, da nur eine geringe Anzahl manuell
selektierter Merkmale untersucht wurde). Auch aus biologischer Sicht sind die
Korrelationen dieser Merkmale eher uninteressant, da die korrelierten Merkmale
immer einem gemeinsamen Gen angehoren. Aus dieser Erkenntnis kdnnte sich
jedoch ein weiterer interessanter Ansatzpunkt zur Analyse der Daten ergeben
(siehe Ausblick).

Weitergehende Untersuchungen

Vergleiche der unterschiedlichen Patientenprofile fiihrten zu dem Ergebnis, dass
die Patienten einer Klasse in ihren Expressionswerten (teilweise) sehr heterogen
sind. Hieraus ldsst sich ableiten, dass eine Klassifikation der Patienten anhand
ihrer Expressionswerte nicht ohne weiteres moglich ist, was sich in den erzielten
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Lernergebnissen widerspiegelt.

Abschliefsend wurde untersucht, ob sich die vorliegenden Daten anhand eines be-
kannten statistischen Lernmodells (TCat-Modell) modellieren lassen und ob die
statistischen Eigenschaften der Textklassifikation auch fiir die vorliegenden Daten
gelten. Hierbei erwies sich die Darstellung der vorliegenden Neuroblastom-Daten
als TCat-Konzept als problematisch. Bei einer gelungenen Modellierung kénnte
man folgern, dass es wie bei Texten nur wenig unwichtige Merkmale gibt und
daher die Klassifikationsgiite durch eine Reduktion der Merkmalsmenge sinkt.
Ob sich diese Aussage auf die Neuroblastom-Daten iibertragen lisst, kann nicht
eindeutig beantwortet werden. Dafiir sprechen wiirde allerdings, dass die SVM
auf allen Merkmalen bessere Ergebnisse erlangt als auf einer ausgewahlten Merk-
malsmenge.

8.2. Ausblick

Fiir die Uberfiihrung der Bilddaten in Expressionswerte (Low-Level-Analyse, sie-
he Kap. 3.3.1) existieren zahlreiche Methoden. Da die vorliegenden Daten aus-
schlieflich mit dem RMA-Verfahren (siehe Kap. 3.3.2) vorverarbeitet wurden,
diirfte es hier interessant sein, alternative Techniken zur Low-Level-Analyse fiir
die Daten einzusetzen und die dann erreichten Lernergebnisse miteinander zu
vergleichen.

Alle Patientendaten, die in dieser Arbeit verwendet wurden, wurden mit dem sel-
ben Arraytyp (Affymetrix GeneChip®) gewonnen. In weiteren Untersuchungen
sollten Daten von unterschiedlichen Arraytypen einbezogen und dann untersucht
werden. Hierzu kénnten die Methoden zur Merkmalsauswahl eingesetzt werden,
um Ubereinstimmungen zwischen den selektierten Mengen verschiedener Array-
typen zu ermitteln. Dies konnte ggf. zu interessanten Entdeckungen signifikanter
Exons/Gene fiihren.

Mit biologisch-/genetischem Hintergrundwissen konnte eine Vorauswahl von zu
betrachtenden Exons getroffen werden. So koénnten z.B. nur Exons von Genen
betrachtet werden, von denen eine biologische Relevanz bekannt ist. Ein ande-
rer Aspekt wire, Exons bekannter Gene zu untersuchen und zu iiberpriifen, ob
Zusammenhéinge (z.B. iiber die Korrelation) mit anderen Exons bestehen, um so
neue Erkenntnisse zu gewinnen.

In Kapitel 7.1.2 wurden Korrelationen innerhalb ausgewihlter Mengen betrach-
tet. Hierbei zeigte sich, dass korrelierte Merkmale zu Gruppen zusammengefasst
werden und diese Merkmale innerhalb dieser Gruppen gemeinsamen (Genen zuge-
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ordnet werden konnten. Da diese Analyse nicht auf allen Merkmalen durchgefiihrt
wurde, ist eine Analyse fiir alle Merkmale ein interessanter Ansatzpunkt. Hier-
bei kénnte dann der Frage nachgegangen werden, ob es fiir das ,Lernen“ einen
Informationsgewinn bringt, die Exon-Ebene zu betrachten.
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A. Anhang

A.1. Ubereinstimmungen der Merkmalsmengen

Die nachfolgenden Tabellen enthalten
e in der ersten Spalte die entsprechende Exon-Id (probeset-id)

e in der zweiten Spalte die Genzugehorigkeits-Id (transcript-id) fiir das jewei-
lige Exon

e in der dritten Spalte die entsprechenden Gen-Informationen (Namen, Be-
schreibung des Genprodukts und Lokalisationsort)

Die Zuordnung der Exon-Ids mit den entsprechenden Informationen erfolgte mit
der Software R [57|. Exons, die einem gemeinsamen Gen zugeordnet werden kon-
nen, sind farbig hinterlegt.

Folgende Ubereinstimmungen werden aufgelistet:
e SAM, Welch-Test und ¢-Statistik (Tabelle A.1)
e SVM-Gewichtung und Relief (Tabelle A.2)
e SAM, Welch-Test, t-Statistik, Relief und SVM-Gewichtung (Tabelle A.3)

A.2. Anhand von SAM ausgewaihlte
Merkmalsmenge

In der Tabelle A.4 sind die 100 auf Basis von SAM ausgewéhlten Merkmale des
Ensembles dargestellt.
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probeset-id

transcript-cluster-id

gene-assignment

2736160
3020378
3073472
3073483
3073484
3073485
3073486
3797414

2736060
3020343
3073267
3073267
3073267
3073267
3073267
3797295

NM-001510 // GRID2 // glutamate receptor

NM-000245 // MET // met proto-oncogene (hepatocyte growth factor receptor) // 7q31 // 4233
NM-020911 // PLXNA4 // plexin Ad // 7q32.3 // 91584

NM-020911 // PLXNA4 // plexin A4 // 7q32.3 // 91584

NM-020911 // PLXNA4 // plexin Ad // 7q32.3 // 91584

NM-020911 // PLXNA4 // plexin A4 // 7q32.3 // 91584

NM-020911 // PLXNA4 // plexin Ad // 7q32.3 // 91584

NM-173464 // L3MBTL4 // 1(3)mbt-like 4 (Drosophila) // 18p11.31 // 91133

Tabelle A.2.: Ubereinstimmungen SVM und Relief

probeset-id | transcript-cluster-id | gene-assignment
2736160 2736060 NM-001510 // GRID2 // glutamate receptor
3073483 3073267 NM-020911 // PLXNAA4 // plexin Ad // 7q32.3 // 91584
3073484 3073267 NM-020911 // PLXNA4 // plexin Ad // 7q32.3 // 91584
3073485 3073267 NM-020911 // PLXNA4 // plexin A4 // 7q32.3 // 91584

Tabelle A.3.: Ubereinstimmungen aller Merkmalsmengen
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A. Anhang

A.3. Patientenvergleiche

A.3.1. Grafiken - SAM

In Abbildung A.1 sind die Abweichungen der Patienten zu allen anderen Patien-
ten innerhalb der Klasse EFS dargestellt. Ein Punkt steht fiir einen Patienten und
die Anzahl der Abweichungen seiner Expressionswerte zu den Expressionswerten
der anderen Patienten bei den Vergleichen. Maximal kann ein Patient 8100 Ab-
weichungen innerhalb der Vergleiche zu den anderen Patienten aufweisen.
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Abbildung A.1.: Anzahl der Expressionswert-Abweichungen einzelner Patienten zu
allen anderen Patienten (SAM)

Grafik A.2 visualisiert die Anzahl der Abweichungen pro Exon bei den Ver-
gleichen fiir die Klasse EFS. Ein Punkt stellt ein Exon und dessen Anzahl an
Abweichungen dar.

Gefundene Gruppen auf Basis der SAM-Bewertung

In Tabelle A.5 sind die Exons und ihre Informationen dargestellt, die innerhalb
der Klasse EFS ,dhnlich® exprimiert sind.
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B. Implementierung

Im Folgenden erfolgt eine kurze Beschreibung der Operatoren fiir RapidMiner,
die im Rahmen dieser Arbeit entwickelt wurden. Die einzelnen Operatoren sind
zu einem Plugin Ezxon_ Analysis zusammengefiigt, wodurch eine leichte Einbin-
dung in RapidMiner ermdglicht wird.

Da die Operatoren fiir die vorliegenden sehr hochdimensionalen Daten imple-
mentiert worden sind, wurde auf die Verwendung einer geeigneten Datenstruktur
geachtet, um iibermiafig lange Laufzeiten zu vermeiden.

B.1. Operatoren

Exon_SAM

Dieser Operator berechnet fiir jedes Merkmal einen ,SAM-score” nach der in
Kap. 5.3.2 beschriebenen Formel. Uber den Parameter normalize weights kann
angegeben werden, ob die berechneten Werte normalisiert werden sollen.

Exon_WeIchTest

Der Operator Exon WelchTest berechnet fiir jedes Merkmal einen p-Wert auf
Basis der in Kapitel 5.3.1 vorgestellten Formel. Der Operator verfiigt iiber zwei
Parameter. Uber den Parameter normalize weights kann angegeben werden, ob
die berechneten Werte normalisiert werden sollen; der Parameter Benjamini-
Hochberg-Adjustment fithrt zur p-Werte Adjustierung (Kontrolle der ,False Dis-
covery Rate").

Exon_t—Statistik

Durch diesen Operator wird fiir jedes Merkmal ein ¢-Wert nach der Formel in
Kap. 5.3.1 berechnet. Die Moglichkeit zur Normalisierung der Werte ist iiber den
Parameter normalize_weights gegeben.

Exon_EnsembIesCombi

Dieser Operator kann verwendet werden, um die Ergebnisse einzelner Ensembles
(Operator: EnsembleFeatureSelection) zu kombinieren. Die zu kombinierenden
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Operatoren (EnsembleFeatureSelection) werden als innere Operatoren angehéngt.
Uber den Parameter normalize weights konnen die Ergebniswerte normalisiert
werden.

Exon _ExpressionsFilter

Bei diesem Operator kann iiber den Parameter threshold ein Schwellwert iiberge-
ben werden, so dass alle Attributauspriagungen die unterhalb des Schwellwertes
liegen auf Null gesetzt werden.

Exon _ExpressionsFilterBinaer

Dieser Operator entspricht dem Operator Exon ExpressionsFilter. Der Unter-
schied zwischen beiden Operatoren besteht darin, dass nicht nur alle Attribut-
auspragungen unterhalb des iiber den Parameter threshold eingestellten Schwell-
wertes auf Null gesetzt werden, sondern die iibrigen Attributauspriagungen (ober-
halb des Schwellwertes) auf 1 gesetzt werden.

Exon_TCatModeI

Zur Berechnung eines TCat-Modells kann der Operator Exon TCatModel be-
nutzt werden. Als Parameter benétigt der Operator dazu eine Pfadangabe, wo
die berechneten Merkmalsmengen gespeichert werden sollen. Uber den Parame-
ter indikator konnen die Grenzwerte fiir die Haufigkeitsklassen eingestellt werden.
Als Ausgabe speichert der Operator die ermittelten Merkmalsmengen als Textdo-
kumente unter dem eingegebenen Pfad ab. In der GUI werden die Informationen
zum Erstellen des TCat-Konzept und selbiges dargestellt. Des Weiteren werden
die ermittelten Odds-Werte fiir jedes einzelne Merkmal ausgegeben.

Exon_ Analysis_intra

Zur Untersuchung der Patientenprofile innerhalb einer Klasse wurde der Operator
Exon Analysis_intra implementiert. Hierbei wird fiir alle Vergleichskombinatio-
nen von zwei Patienten (Beispielen) fiir jedes einzelne Merkmal die Differenz ihrer
Ausprigungen berechnet. Uber den Parameter threshold wird bestimmt, bis zu
welcher Differenz zwei Auspragungen als ,,gleich® akzeptiert werden. Als Ausgabe
sind die einzelnen Patientenvergleiche und ihre Differenzen fiir jedes Merkmal,
fiir jedes Merkmal die Anzahl der Abweichungen bei den Vergleichen, fiir jeden
Patienten die Anzahl der Abweichungen seiner Attributausprigungen bei den
Vergleichen mit den iibrigen Patienten und eine Darstellung der Anzahl der Ab-
weichungen zwischen den Patienten als Matrix zu betrachten. Zu beachten sei,
das vor Anwendung des Operators eine Filterung der Patienten zu einer Klasse
stattfinden sollte.
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B.1. Operatoren

Exon Analysis _extra

Dieser Operator dhnelt dem Operator Exon Analysis intra mit dem Unter-
schied, dass der Operator Exon Analysis _extra die Patientenprofile zwischen
zwei verschiedenen Klassen untersucht. Der Operator beriicksichtigt die Klassen-
zugehorigkeit bei den Vergleichskombinationen von zwei Patienten (Beispielen).
Ansonsten zeigt der Operator Exon Analysis extra die selben Ausgaben wie der
Operator Exon _Analysis _intra, nur muss keine vorherige Filterung erfolgen. In
der Matrix werden die Patienten der unterschiedlichen Klassen gegeniiber gestellt.

Exon__ StatistikExample

Mit diesem Operator lisst sich fiir jeden Patienten seine Euklidische Linge, die
einfache Lange und die Anzahl der Merkmale mit einer Auspragung grofer Null
anzeigen. Uber den Parameter threshold kann bestimmt werden, ob vor der Be-
rechnung Attributauspriagungen auf Null gesetzt werden sollen.
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