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Abstract: Die klinische Proteomik befasst sich mit der Untersuchung von Krankheits-
bildern auf Basis von Proteinanalysen. Die dabei am hiufigsten verwendete Messme-
thode ist die Massenspektrometrie. Dabei entstehen hochdimensionale Spektren, die
eine problemangepasste Vorverarbeitung sowie Algorithmik fiir die Erzeugung von
statistischen Modellen erfordern. Im Bereich klinischer Fragestellungen sollten die
dabei eingesetzten Werkzeuge leicht interpretierbar sein, um ein tieferes Verstdndnis
der klinischen Daten oder Anwendungen, wie zum Beispiel der Suche nach Krank-
heitsmarkern, zu gestatten. Prototypen basierte Algorithmen erweisen sich dabei als
besonders giinstig. In diesem Beitrag werden wesentliche Erweiterungen von proto-
typen basierten Verfahren skizziert, die den besonderen Herausforderungen der klini-
schen Proteomik Rechnung tragen. Die Verfahren werden um Metrikadaptation zur
besseren Approximation der Klassengrenzen, Fuzzy-Klassifikation zur Modellierung
unscharfer Klassen, sowie Konzepte des aktiven Lernens zur trennbreiten basierten
Optimierung der Modelle erweitert und auf klinischen Datensitzen getestet.

1 Einfiihrung

Die klinische Proteomik untersucht Krankheitsprozesse, deren Auspriagungen durch die
Analyse des Proteinhaushalts der Individuen identifiziert werden konnen. Das Proteom,
die Gesamtheit aller Proteine eines Organismus, ist dabei ein potentieller Indikator fiir
eine Erkrankung. Proteine sind komplexe Substanzen und benétigen aufgrund ihrer ho-
hen Variabilitit eine besonders standardisierte Prozesskette fiir eine Analyse. Die Mes-
sung der Probe erfolgt dabei typischer Weise durch ein Massenspektrometer (siche Abb.
1). Dabei entstehen hochdimensionale Spektren, die je nach Art der biochemischen Vor-
bereitung (siehe Abb. 1) unterschiedliche Aspekte der Probe charakterisieren. Allgemein
konnen durch die Analyse der Spektren Masse-zu-Ladungsverhiltnisse (MLV) von Ionen
bestimmt werden. Fiir den Fall der klinischen Proteomik betrifft dies das Vorhandensein
bzw. die Expressivitidt von bestimmten Proteinfragmenten. Eine weitere Herausforderung
in der Analyse ist die eher geringe Anzahl von Proben im Verleich zur hohen Anzahl
von spektralen Merkmalen. Neben der Komplexitit der Proben spielt auch der klinische
Aspekt eine wesentliche Rolle. So ist die Giite der Klassifikationsentscheidung von be-
sonderer Bedeutung, die Interpretierbarkeit der Modelle, sowie deren Adaptierbarkeit bei
Nachmessungen. Um diesen Aspekten Rechnung zu tragen werden die Spektren zunéchst
geeignet vorbereitet. Dabei wird eine reduzierte Darstellung der Spektren erstellt, die alle
relevanten Informationen enthélt. Fiir die so reduzierten Spektren konnen zum Beispiel
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Klassifikationsmodelle erstellt werden. Nach geeigneter Evaluierung, konnen diese fiir
die Analyse und Diagnostik von Krankheitsprozessen in Frage kommen. In diesem Ar-
tikel betrachten wir zunéchst die Vorbereitung der Spektren, nachfolgend werden Konzep-
te prototypischer Klassifikationsverfahren beschrieben und deren Erweiterungen fiir die
klinische Proteomik skizziert. Im Ergebnisteil wird die entwickelte Algorithmik zur Bil-
dung von Klassifikationsmodellen fiir verschiedenen klinische Datensitze eingesetzt und
zusammenfassend bewertet.

2 Massenspektrometrie in der klinischen Proteomik

Die Massenspektrometrie ist eine analytische Technik zur Messung von MLVs von Ionen
in chemischen Strukturen. Dies wird durch Ionisation und Aufspaltung der Probe fiir ver-
schiedenen Massen erreicht (siehe auch [Lie02]). Ein typisches Massenspektrometer is in
Abbildung 1 schematisch dargestellt. Das Prinzip basiert auf dem Fakt, dass verschiedene
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Abbildung 1: Schematische Abbildung wesentlicher Teile eines MALDI-TOF Massenspektrome-
ters. Links wird die in Matrix eingebettete Probe auf den Probentriger aufgetragen und danach io-
nisiert. Dabei wird das Material vom Probentrdger in Richtung Detektor beschleunigt, wobei die
Probe weiter fragmentiert. Unterschiedliche molekulare Massen der Probe bendtigen, bei gleicher
zugefiihrter Energie, unterschiedlich lange, um die Flugstrecke zuriickzulegen. Aus diesen Informa-
tionen kann die Struktur der Probe ermittelt werden. Die rechte Abbildung zeigt unterschiedliche
Spektren ein und derselben Probe in Abhdngigkeit der biochemischen Vorbereitung. Auf der z-
Achse sind die Massenpositionen (1 — 10kDa) und auf der y-Achse die entsprechenden Intensititen
abgebildet.

chemische Strukturen unterschiedliche atomare Massen besitzen. Die Probe wird ionisiert
und die Ionen werden in einer Beschleunigerkammer mit einem Magnetfeld senkrecht zur
Richtung der Feldlinien beschleunigt, auf eine Kurvenbahn abgelenkt und zum Detektor
gefiihrt. Leichtere Ionen werden stirker abgelengt und erreichen den Detektor entspre-
chend friiher. Der Detektor misst wie stark jedes Ion abgelengt wurde und ermittelt daraus
das MLV. Auf Basis dieser Information kann die chemische Zusammensetzung der Pro-
be bis zu einem gewissen Grad bestimmt werden. Die gemessenen Spektren bestehen aus
mehreren 10000 Messpunkten, wobei lediglich Bereiche lokal hoherer Intensitéit (Peaks)
von Bedeutung sind, da diese auf das vorhandensein bestimmter Fragemente in der Probe
hinweisen. Fiir eine adequate Vergleichbarkeit der Spektren werden diese zunichst basisli-
nienkorrigiert (charakteristisches Artefakt des Messprozesses) [SS04, WNP+04, PKH06]
und aligniert, z.B. iiber einen Least-Squares-Fit, so dass Peaks an korrespondierende Mas-
senpositionen korrekt verglichen werden konnen (Details siehe [Sch06]). Die Identifika-
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tion der Peaks (Peakpicking) geschieht dabei iiber eine lokale Maxima Suche die unter
anderem auch Eigenschaften wie Massenposition, minimale Peakbereite und die Position
von Umgebungspeaks mit beriicksichtigt. Nachfolgend wird die Liste von Peakkandidaten
anhand von Signal zu Rausch (S/N) Abschitzungen und Anforderungen an die minimale
Intensitit weiter reduziert. Am Ende der Datenvorverabeitung ist damit jedes Spektrum
als eine sogenanntes Linienspektrum reprisentiert, welches nur noch aus verschiedenen
Peaks besteht. Dabei nutzen alle Spektren ein identisches Gitter von Peakpositionen. Die
vorhandene Liste von Peaks pro Spektrum wird genutzt um bestimmte Merkmale fiir wei-
tere Analysen abzuleiten, hier Peakflichen. Die dadurch erhaltene Matrix von Merkmalen
dient als Eingaberaum fiir die Generierung von Klassifikationsmodellen. Wesentlich bei
dieser Art der Vorgehensweise ist, dass zu einem Merkmal in der Matrix stets die relative
Massenposition im Originalspektrum erhalten bleibt. Dies ist relevant um, bei der Analy-
se von Gruppenunterschieden die dem diskrimierenden Merkmal zugrundeliegende Masse
weiteren Messungen unterziehen zu konnen (ms/ms-Analyse). Diese Forderung begriindet
auch, warum bestimmte komplexere Modellmethoden nicht oder nur mit Miihe anwend-
bar sind (zum Beispiel nichtlineare Kernelmodelle), da dabei meist verschiedene oder alle
Merkmale nichtlinear verrechnet werden und eine Massenidentifikation sehr erschwert ist.

3 Datenreprisentation mit Prototypen

Klassifizierungs- und Clusteralgorithmen sind wesentliche Methoden bei der Mustererken-
nung, die in vielen Problemstellungen Anwendung finden. Prototypenbasierte Vektorquan-
tisierungsmethoden haben sich dabei als robuste adaptive Modelle etabliert. Gewohnliche
Vektorquantisierung ist eine prototypenbasierte Klassifikationstechnik, die hauptséchlich
durch die Standardverfahren LVQI1...LVQ3 [Koh95], beeinflusst ist. Eine Vielzahl von
Erweiterungen verbessert die urspriinglichen Ansitze unter theoretischen und praktischen
Aspekten [HV03, SBOO03]. Die erste Variante, die eine Kostenfunktion optimiert, ist der
sogenannte Generalized LVQ (GLVQ) [SY95] Algorithmus mit den entsprechenden Er-
weiterungen - Supervised Neural GAS (SNG) und Supervised Relevance Neural GAS
(SRNG) [HSVO05b]. Dabei sind Eingaben durch v mit Klassenbezeichner ¢, € £ gege-
ben. Sei £ die Menge der Klassenbezeichner mit #£ = Nz und V' C RPV eine endliche
Eingabemenge. LVQ verwendet eine fixe Anzahl von Prototypen (auch Gewichtsvektoren)
fiir jede Klasse. Sei W = {w, } die Menge von Prototypen und ¢, die Klassenbezeichner
von w,.. Desweiteren, sei W .= {w,|c, = ¢} die Untermenge der Prototypen, der Klasse
¢ € L. Die Klassifikation wird dann durch die Abbildung ¥ in Form einer winner-take-all
Regel realisiert, z.B. ein Eingabevektor v € V' wird auf den Prototypen abgebildet s € A
als Vektor w, zu dem er am néchsten liegt v,

Uy ,4:v—s(v)=argmind (v, w;) (D
reA

mit d (v, w) ein beliebiges AhnlichkeitsmaB, im Allgemeinen als quadratische euklidische
Metric. Der Prototyp s wird als Sieger bezeichnet. Die Untermenge

Q={veV:r=Uy_4(v)}

die auf einen bestimmten Prototypen abgebildet wird (entsprechend (1)), bildet das re-
zeptive Feld des Prototypen. Standard LVQ-Training adaptiert die Prototypen in der Art,
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Abbildung 2: Schematische Abbildung prototypen basierter Klassifikation fiir 2d Daten mit multi-
plen Clustern. Die Prototypen sind jeweils durch einen zusitzlichen Kreis dargestellt und fiihren zu
einer Zerlegung des Datenraums anhand der rezeptiven Felder (graue Netzstruktur). Die linke Abbil-
dung betrachtet den Fall fiir fixe Klassenzuordnung, rechts entsprechend fiir unscharfe Klassenmo-
dellierung. Unscharfe Ubergangsbereiche, unter Beriicksichtigung der Punktabstinde sind schraffiert
dargestellt.

dass fiir jede Klasse ¢ € L, die entsprechenden Prototypen W, die Klasse so genau wie
moglich reprisentieren, z.B. sollten die Punkte einer gegebenen Klasse V., = {v €V ¢, =
¢}, und die Vereinigungsmenge U, = U Q, der rezeptiven Felder der entsprechen-

den Prototypen sich sowenlg wie moghch unterschelden Die Adaptation der Prototypen
erfolgt entweder geméB einer zu minimierenden Kostenfunktion als (stochastischer) Gra-
dientenabstieg oder nach Heuristiken. Ziel ist somit die Generierung eines Modells wel-
ches die Daten anhand von Prototypen sowohl in ihrer Datenverteilung (uniiberwacht) als
auch in ihrer Klassenstruktur (iiberwacht) représentiert. Dabei kdnnen je nach Fragestel-
lung und Verfahren die Prototyppositionen, die Klassenbezeichner und die verwendete
Metrik optimiert werden. Nachfolgend geben wir eine kurze Einfiihrung in ein typisches
iiberwachtes prototypen basiertes Verfahren welches das Konzept der Nachbarschaftsko-
operation nutzt und eine Kostenfunktion optimiert, wir werden auf dieses Verfahren im
folgenden mehrfach zuriickkommen. Wesentlicher Aspekt ist dabei die Nachbarschafts-
kooperation beim Lernen, d.h. die Kooperativitit der Prototypen untereinander beim Ad-
aptationsprozess. Dies fiihrt zu einer deutlichen Konvergenzverbesserung und erhéhten
Robustheit der Modelle.

Soft Nearest Prototype Classification (SNPC) ist ein weiteres Prototypen basiertes Ver-
fahren und wurde in [SBOO3] eingefiihrt. Dabei werden sogenannte soft assignments fiir
Datenvektoren zu den Prototypen definiert, die eine statistische Interpretation als normali-
sierte Gaussverteilungen besitzen. Im original SNPC betrachtet man:

Ns
E(S) = NLS Z ZuT (r|vi) (1 - O‘ncvk) (2)
k=1 r

als eine Kostenfunktion mit S = {(v, ¢y)} als die Menge aller Eingabedaten, Ng = #S.
Die Klassenzuweisungsvariablen Qrc,, sind 1 wenn ¢y, = ¢, und 0 sonst. u, (r|vy) ist
die Wahrscheinlichkeit, dass ein Eingabevektor v, dem Prototypen r zugewiesen wird.
Eine crispe winner-takes-all Abbildung (1) ergibt u, (r|vy) = d (r = s (vg)).

Fiir die Minimierung von (2), in [SBO03] werden die Variablen u., (r|vy) als soft assi-
gnment Wahrscheinlichkeiten behandelt. Dies gestattet einen Gradientenabstieg auf einer
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Kostenfunktion (2) mit:

exp (* 701(‘/2,::”) )

5 (4334)

und d als dem Abstandsmal} aus (1) und 7 ist die Bandbreite der Gaussfunktion. Die Kos-
tenfunktion (2) ldsst sich wie folgt auch mit lokalen Kosten lc ((vy, ¢y, )) definieren:

3

ur (rjvg) =

E(S) = Nis Sote(vien)) Le((iew)) =D ur (rvi) (1= are, ) @)
k=1 r

Der lokale Fehler ist die Summe der Klassenzuweisungsvariablen ay ., zu allen Proto-
typen einer falschen Klasse, und, somit lc ((vg, ¢y, )) < 1 mit lokalen Kosten, abhéngig
von der ganzen Menge W. Aufgrund der lokalen Kosten lc (v, ¢y, )) (kontinuierlich und
beschinkt), kann die Kostenfunktion (4) durch einen stochastischen Gradientenabstieg mi-
nimiert werden (Details in [SBOO03]).

3.1 Relevance learning fiir SNPC

Wie alle Nichster-Prototype (NPC) Klassifikationsverfahren, hingt SNPC erheblich von
der verwendeten Metrik ab. Fiir hochdimensionale Daten, wie sie zum Beispiel in der kli-
nischen Proteomik anzutreffen sind, ist die Wahl der normalen euklidischen Metrik hiufig
ungiinstig, da viele Eingabedimensionen, aus Sicht der Klassifikationsfragestellung, Rau-
schen kodieren. Diesem Fakt Rechnung tragend wurde der SNPC um die Methode des
Relevanzlernen [HV02] erweitert, um die Eingabedimensionen zu bestimmen, die fiir den
Klassifikationsprozess von Bedeutung sind.

Relevanzlernen, bietet die Moglichkeit, die Metrikparameter mit zu lernen. Dieses Kon-
zept wird nun in SNPC eingefiihrt und nachfolgend als SNPC-R bezeichnet: Ein Parame-
tervektor A = (A1, ..., Ay, ) wird der verwendeten Metrik zugewiesen d (v, wy ) bezeich-
net als d* (Vk, wy), und daraufhin in den soft assignments (3) verwendet. Ein héiufiges
Beispiel ist die skalierte euklidische Metrik d* (v, w,) = S22% \;(vi — wi)? Parallel
zur Optimierung der Prototypen werden nun auch die Relevanzparameter A; entsprechend
des Klassifikationsproblems, adaptiert. Dies geschieht durch einen Gradientenabstieg auf
der Kostenfunktion entsprechend der Parameter (siche [Sch06]) gefolgt von einer Norma-
lisierung der \;. Die Metrikparameter konnen auch individuell fiir jeden Prototyp oder
pro Klasse adaptiert werden, damit erhdlt man den lokalen SNPC-R Algorithmus (siehe
[Sch06]). Im Falle der skalierten euklidischen Metrik konnen die A; in einem Relevanz-
profil analysiert werden, welches die Relevanz jedes Merkmals bzw. Peaks fiir die Klas-
senseparation anzeigt. Auf Basis dieser Profile kann dann dhnlich zur Recursiven Feature
Eliminierung [HTFO1] ein Pruning der Eingabedimensionen oder in unserem Fall eine
Reduktion der Linienspektren erfolgen.

In [CGBAAO2] wurde gezeigt, dass man NPC, basierend auf euklidischer Metrik, als large
margin Algorithmen mit dimensionsunabhingigen Generalisierungsschranken interpretie-
ren kann, wobei also die Abstdnde zwischen den Trennebenen maximiert werden. An-
stelle der Datendimension dient der Hypothesen-Abstand als Parameter der Generalisie-
rungsschranke, welches der Abstand ist, der gerade noch gedndert werden kann ohne die
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Klassifikationsentscheidung zu verdndern. In [HSVO05b] konnte dieses Schemata fiir NPC-
Algorithmen mit adaptiver Diagonalmetrik erweitert werden. In [Sch06] konnte gezeigt
werden dass auch fiir lokale Metrikparameter dhnliche Generalisierungseigenschaften ab-
leitbar sind, wobei diese lokalen Modelle neben einer grosseren Flexibilitit der Modellie-
rung zusétzlich lokal relevante Massenpositionen identifizierbar machen.

4 Fuzzy Klassifikation fiir SNPC-R

Fiir den Fuzzy gelabelten SNPC (FSNPC) werden nun fuzzy Werte fiir o, . zugelassen,
die anzeigen, in wie weit ein Datenpunkt einem rezeptiven Feld zugewiesen ist so dass
0 < ar,. < 1im Gegensatz zum Crisp-Fall und unter der Normalisierungsbedingung

Zi\[:ﬂl oy . = 1. Die Prototypklassenbezeichner werden automatisch wihrend des Trai-
nings adaptiert. Dabei zeigt sich allerdings, dass die klare Klassenformation, wie sie fiir
die Lerndynamik des Standard SNPC vorausgesetzt wird, nicht linger verfiigbar ist. Al-
lerdings kann eine dhnliche Lerndynamik hergeleitet werden

T 0d,
Aw, = T2 ow. T =u, (r|vg) - (1 — Qr,e,, — le(vy, cvk)) )
Parallel konnen die fuzzy labels oy, optimiert werden Aay, ., = —u, (r|vg) gefolgt

von einer Normalisierung. Im SNPC wird eine sogenannte Fensterregel verwendet, um
den Algorithmus stabil zu halten. Wie in [Sch06] gezeigt wurde kann auch fiir den SNPC
mit fuzzy Labeln eine dhnliche Fensterregel abgeleitet werden. Auch hier kann Relevanz-
lernen integriert werden [VSHO6a] bezeichnet als FSNPC-R. Durch die Verwendung von
Fuzzy-Labeln konnen die Prototypen selbst anhand der Datenverteilung einen Klassen-
bezeichner lernen und zudem werden schlecht gelernte Rezeptive Felder durch unsichere
Klassenentscheidungen offenbar. Beide Aspekte sind hilfreich im Kontext der klinischen
Proteomik, da einerseits die Anzahl der Prototypen pro Klasse nicht vorgegeben werden
muss und zum anderen Zuordnungen von Datenpunkten zu liberlappenden Bereichen iden-
tifiziert werden konnen.

5 Aktive Lernstrategien

Die bereits vorher erwihnte Margin Analyse aus [CGBAAO2], [HSV05a] und [Sch06] mo-
tiviert elegante Schemata fiir aktive Lernstrategien. Offensichtlich, hingt die Generalisie-
rungsfahigkeit von GRLVQ-Algorithmen lediglich von Punkten mit zu kleinem Margin ab.
Somit miissen lediglich, extreme Marginwerte beschrinkt werden und eine Einschrinkung
entsprechender Updates sollte nur fiir extreme Paare von Prototypen erfolgen. Diese Argu-
mentation fiihrt zur Entwicklung von aktiven Lernschemata wenn eine gegebene statische
Menge von Trainingsdaten vorliegt. Dazu definiert man eine monoton abfallende, nicht-
negative Selektionsfunktion (0 - keine Selektion, 1 - garantierte Selektion) L¢ : R — R
und selektiert aktiv Trainingsdatenpunkte von einer gegebenen Beispieldatenmenge (an-
nealed mit «) als:

1. L°(t) = 1fort < 0and L°(t) ~ [t|*, sonst; (Probabilistische Strategie).
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2. Le(t) = 1ift < p, sonst, 0; (Threshold Strategie).

Beide Strategien, zielen auf schlecht representierte Trainingspunkte und damit direkt auf
eine Verbesserung der Generalisierungsschranken. Strategie (2) gestattet die Adaptation
der Margin parameter p wihrend des Trainings entsprechend der Konfidenz des Modells.
Fiir jeden Prototypen w, € W wird dazu ein neuer Parameter o, eingefiihrt, der die
Distanz von Datenpunkten zum aktuellen Prototypen innerhalb des rezeptiven Felds misst.
Wir wihlen p, lokal als p, = 2 - ;. Damit werden Punkte, deren Margin bereit grof3 im
Verleich zum rezeptiven Feld ist, mit hinreichender Sicherheit reprisentiert und im Lernen
ignoriert.

6 Anwendungen in der klinischen Proteomik

Das Ziel der Massenspektrometrie in der klinischen Proteomik ist die Generierung von
Protein-Profilspektren, meist aus Korperfliissigkeiten wie Serum oder Urin. Biomarker-
muster sind dabei versteckte komplexe Signale. Die verbesserten LVQ-Ansitze sind be-
sonders geeignet, um eindeutige biomarker Muster aufzufinden. Individuelle Biomarker
sind haufig unzureichend fiir die Krebsdiagnostik und die Aufdenkung von Biomarker-
mustern konnte eine bessere Diagnose ermdglichen auch bevor erste Sympthome auftre-
ten. Dabei sollte der ideale Biomarker hohe Reproduzierbarkeit, Sensitivitit, Spezifizitit
besitzen und auch als Indikator fiir verschiedene Stadien der Erkrankung geeignet sein,
so dass auch ein Behandlungseffekt im Indikator sichtbar wird. Die meisten Erkrankun-
gen sind durch unterschiedliche, iiberlappende Stadien gekennzeichnet, die zu unschar-
fen Klassifikationen fithren. Daher werden lokale Klassifikationsmodelle als geeigneter
angesehen, um mit klinischen Daten umzugehen. Nachfolgend werden die vorgestellten
Methoden in der Analyse von klinischen Proteomdaten (Proteom I, Proteom II, WDBC
aus [Sch06],[BMO06]) angewandt und mit Standardverfahren (Support Vector Machine
(SVM), Diskriminanzanalyse (LDA /QDA) sowie GLVQ und SNG) verglichen (Details
in [Sch06],[HTFO1]).

6.1 Kilassifikation von Proteomspektren

Beginnende mit einfachen Ansitzen wurden fiir den Proteom II Datensatz Vorhersagege-
nauigkeiten von 81% mit LDA und 71% bei Verwendung von QDA auf Basis der ersten
30 (niedrige Massen) Merkmale errzielt. Fiir den Proteom I Datensatz wurde LDA/QDA
lediglich auf den ersten 30ig Merkmalen berechnet, da sonst numerische Instabilitdten auf-
traten. Fiir diesen Datensatz konnten Ergebnisse von 81% und fiir QDA von 75% erzielt
werden. Mit SVM und einem Polynomial Kernel, lassen sich 82% Vorhersagegenauigkeit
fiir den Datensatz Proteom I und 89% fiir Proteom II ermitteln. Weiterhin wurden alternati-
ve Metriken wie z.B. die Tanimoto-Distanz (TM), die vorallem in der Chemie zur Analyse
von Strukturidhnlichkeiten eingesetzt wird oder die Mahalanobis-Distanz (MM) eingesetzt.
Fiir beide Metriken zeigte sich, dass der proportional noch sehr hohe Anteil von Merkma-
len, die nicht fiir die Klassifikation von Bedeutung sind, Schwierigkeiten verursacht. So
zeigt die Tanimoto-Distanz nur fiir bereits geeignet reduzierte Merkmalsets gute Ergebnis-
se und auch fiir die Mahalanobis-Distanz lisst sich solch ein Effekt feststellen [VSHO6b].
Klinische Datensitze komplexer Krankheitszustinde sind hdufig durch Multimodalitit ge-
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kennzeichnet. Diesem Aspekt Rechnung tragend wurden die betrachteten prototype ba-
sierten Verfahren um lokale Metrikadaptation erweitert, analysiert und zur Klassifikation
von Proteomdaten eingesetzt. Die damit ermittelten lokalen Klassifikationsmodelle (ange-
zeigt durch L-) sind besonders fiir klinische Fragestellungen geeignet, bei denen globa-
le Modellierungen inadequat sind, wie z.B. bei Patientengruppen mit vielfaltigen Krank-
heitsbildern.Die Ergebnisse fiir einige der betrachteten Datensitze sind in Tabelle (1) zu-
sammengefasst. Die Ergebnisse zeigen Verbesserungen in der Vorhersagegenauigkeit im

Abbildung 3: Relevanzprofil fiir Klasse 1, 2 und global fiir Proteom II mit dem LSNPC Verfahren

Vergleich zu NPC-Verfahren, bei denen die Metrik nicht adaptiert wurde und auch im
Vergleich zu SRNG. Bei den betrachteten Datensétzen konnte keine signifikanten Verbes-
serung bei lokaler im Vergleich zu globaler Metrikadaptation erkannt werden, allerdings
sind die ermittelten nun lokalen Relevanzbewertungen interessant, um zusétzliche Infor-
mationen iiber klassenspezifische Attribute zu erhalten. Die lokalen Relevanzprofile fiir
den Proteom II Datensatz sind in Abbildung 3 dargestellt. Dabei wird deutlich das eini-
ge Peaks (105,43) sowohl im globalen als auch in den lokalen Profilen, allerdings dort
in exklusiver Form auftreten. Dieser Ansatz kann in Bezug zu klassischen post-hoc Tests
gebracht werden. Allerdings sollten die Relevanzprofile nicht iiberinterpretiert werden, da
diese zwischen verschiedenen Lidufen des Verfahrens variieren konnen und die Einzeldi-
mensionen als unabhéngig betrachtet werden, aber Peaks aufgrund der darunterliegenden
Peptidfragmentierung korreliert sein konnen.

6.2 Uberwachtes Lernen mit Fuzzy-Label-Information

Nachfolgend werden Varianten des FSNPC-Algorithmus betrachtet und mit verschiede-
nen Metriken fiir die Datensitze analysiert. Die Ergebnisse sind in Tabelle 1 dargestellt
und zeigen vergleichbare Ergebnisse, dabei zeigt sich auch, dass bei Verwendung lokaler
Metrikadaption keine weitere Verbesserung eintritt. Bei der Analyse der Fuzzy-Methoden
wird eine Verbesserung von Erkennungs und Vorhersageleistung der Verfahren sichtbar,
wenn die verwendete Metrik adaptiert wird. Unter Beriicksichtigung der Fuzzy-Labels der
Prototypen erkennt man, dass das Verfahren in der Lage war die Klassenbezeichner der
Trainingsdaten korrekt zu lernen. FSNPC generiert Prototypen mit sehr deutlichen Klas-
senlabeln aber auch sehr unscharfe Klassenzuordnung, die Split-Entscheidungen anzeigen.
Insbesondere letzteres ist bedeutsam, um zu erkennen, dass Zuordnungen von neuen Da-
tenpunkten zu derartigen Prototypen eine unsichere Klassifikationen bedeuten. Im zwei
Klassenfall konnen die per Relevanzlernen ermittelten relevanten Peaks zudem durch ei-
ne ROC-Analyse genauer bzgl. ihrer Sensitivitit und Spezifizitit analysiert werden. Die
vier Peaks (43,105,121, 123) zeigen deutlich ein unterschiedliches Verhalten bzgl. ihrer
Verwendbarkeit fiir eine klinische Analyse. Bei Betrachtung der AUC (Fldche unter der
Kurve) Werte wird deutlich, dass insbesondere der Peak 43 besonders niitzlich ist da er so-
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Methode SNG SNG SNG GLVQ | GLVQ [ SNPC SNPC SNPC FSNPC| FSNPC| FSNPC| QDA LDA SVM

Metrik Euc Euc Euc>\7. ™ MM Euc Euc ) EUC)\T Euc Euc ) E“CAT MM MM Poly

WDBC 95 197 196 |96 | 8 | 8 | 95|97 |93 |91 |95 |94 |9 | &7
Proteom; || 78 | 84 | 76 | 78 | 78 | 79 | 87 | 87 | 70 | 87 | 87 | 75 | 81 | 76
Proteomz || 87 | 93 | 85 | 65 | 90 | 82 | 87 | 91 | 92 | 93 | 91 | 71 | 81 | &5

Tabelle 1: Modellgenauigkeiten in % fiir die verschiedenen Datensitze, mit den Metriken Eukli-
disch(Euc), skaliert Euklidisch (Eucy ), lokal skaliert Euklidisch (Eucy,.), Mahalanobismetrik(MM),

Tanimotometrik (TM) und einem Polynomialkernel (Poly) mit y = 15,7 = 1.0,d = 2.0.

wohl hohe Sensitvitit als auch Spezifizitit aufweist. Somit kénnen mit der ROC-Analyse
die identifizierten Peaks in einer strengeren klinisch, univariaten Sicht beurteilt und selek-
tiert werden. Dies ist ein {iblicher Nachfolgeschritt um eine klinisch verwendbare Losung
von den identifizierten Markerkandidaten zu finden. Die verschiedenen Ergebnisse bei Ver-
wendung verschiedener Klassifikatoren und Datensétze sind in Tabelle 1 dargestellt. Nahe-
zu alle Klassifikatoren zeigen gute Ergebnisse von iiber > 90% fiir den WDBC Datensatz
[BMO6]. Der Proteom; Datensatz ist der komplizierteste Datensatz und wird am besten
durch einen Klassifikator mit Relevanzlernen modelliert. Der Proteom, Datensatz wird
durch mehrere Klassifikatoren korrekt modelliert allerdings, fiihrt auch hier Relevanzler-
nen zu einer weiteren Verbesserung. Klassifikationsverfahren mit Fuzzy-Labeling zeigen
dhnlich gute Ergebnisse fiihren aber zu einer einfacheren Modellgenerierung im Bezug auf
die Netzwerkstruktur. Die lokale Metrikadaptation hat fiir die betrachteten Datensitze nur
leichte Vorteile. Die abschliessende Analyse zeigt, dass die durchgefiihrten Erweiterun-
gen von prototypbasierten Methoden erfolgreich fiir reale Datensétze aus der klinischen
Proteomik einsédtzbar sind. Dabei ist die Verwendung von Metrikadaptation niitzlich, um
potentielle Biomarkerkandidaten zu identifizieren sowie, um die Vorhersagegenauigkeit
zu verbessern. Lokales Relevanzlernen verbesserte die Ergebnisse im allgemeinen nicht,
aber gestattete eine spezifischere Interpretation der relevanten Peaks. Der fuzzy SNPC Al-
gorithmus gestattet Sicherheitsbewertungen der Klassifikationsentscheidungen. Zusétzlich
konnte eine Verbesserung der Vorhersagegenauigkeit festgestellt werden. Dies ist voral-
lem auf eine flexiblere Modellierung des Klassifikators zuriickzufiihren, da die Klassen-
bezeichner der Prototypen nicht ldnger fest vorgegeben sind und somit nur die allgemeine
Anzahl der Prototypen spezifiziert werden muss. Die Tanimoto und Mahalanobisdistanz
sind fiir Daten der klinischen Proteomik nur nach geeigneter Vorselektion der Merkma-
le anwendbar. Ahnliche Ergebnisse konnten fiir LDA und QDA festgestellt werden. Im
Vergleich zum bekannten SVM-Algorithmus sind die Ergebnis bei Verwendung von Pro-
totypenverfahren dhnlich gut oder zum Teil auch besser, aber mit dem zusétzlichen Vorteil
verbesserter Interpretierbarkeit.
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