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Abstract

Investigating the proteome can add a significant layer of information to manifold exi-
sting methylation, mutation and transcriptome data, as proteins represent the pharma-
cologically addressable phenotype of a disease. Small sample cohorts limit the usability
and validity of statistical methods, while variable technical setups, introducing pheno-
type suppressing batch effects to integrated datasets, make data integration from public
sources challenging. Addressing this problem, here, the integrability of independently
generated proteome datasets was investigated. Furthermore, the applicability of esta-
blished bioinformatic strategies for batch effect reduction in other “omics” entities to
such proteome datasets was addressed. It was found that common methods for batch
effect reduction in transcriptome and DNA methylation data, after experimental setup-
specific preprocessing of proteomic data, can effectively reduce batch effects regardless
of the used tissue conservation type, liquid chromatography- and mass spectrometry
setup or quantification platform. As a limitation, existing, advanced strategies for batch
effect removal cannot handle missing values of the “missing not at random”(MNAR)
type, frequently present in integrated proteome data sets. As a result, only 30-60% of
identified proteins could be considered for batch effect correction for all datasets ana-
lyzed in this study. The application of established batch effect correction methods after
machine learning-based imputation techniques, such as random forest imputation, we-

re able to remduce batch effects, considering all proteins identified. As a limitation, data

viii



Abstract ix

imputation was found to distort non-imputed values during batch effect correction. In
general, it was found that data imputation prior to batch effect correction can be con-
sidered as error prone, especially when MNAR and ”"missing at random” (MAR) type
missing values are imputed at the same time. Targeting this problem, the matrix dissec-
tion framework for the missing value tolerant integration of independently generated
data sets, without the need for data imputation, was developed in this study. By imple-
menting several well-established algorithms, such as the empirical Bayesian framework
of the ComBat algorithm and the linear regression model implemented in the Limma
algorithm, the principle enables batch correction of Gaussian and non-Gaussian distri-
buted proteomic data independently of the availability of spectral data. While the matrix
dissection framework was established for proteomic data, the basic principle can be ad-
apted for all “missing at random” and “missing completely at random” -type missing

value tolerant batch effect correction strategies, data modalities and scientific questions.



Zusammenfassung

Die Untersuchung des Proteoms kann den vielféltigen vorhandenen DN A-Methylierungs-
, Mutations- und Transkriptomdaten eine wichtige Informationsebene hinzufiigen, da
Proteine den Phénotyp biologischer Konditionen widerspiegeln, welcher haufig phar-
makologisch adressiert werden kann. Kleine Kohorten schranken dabei die Validitét
statistischer Methoden zur Analyse hochdimensionaler Proteomdatensétze ein. Die Er-
weiterung eigener Datensitze mit Proteomdaten unabhéngiger Studien, z.B. aus 6ffent-
lichen Datenbanken, hat das Potential, probenzahllimitierte Datensitze effizient zu er-
weitern. Eine solche Datenintegration ist allerdings durch die hohe technische Variabili-
tat zwischen Proteomstudien limitiert, welche in integrierten Datensidtzen Batcheffekte
induziert, die biologisch relevante Unterschiede zwischen Phdnotypen iiberlagern kon-
nen. Im Rahmen der vorliegenden Arbeit wurde erstmalig die Integrierbarkeit von Pro-
teomdaten aus unabhingig generierten Datensidtzen, sowie die Anwendbarkeit etablier-
ter bioinformatischer Verfahren zur Entfernung von Batcheffekten zwischen diesen, un-
tersucht. Dabei konnte festgestellt werden, dass gédngige Verfahren zum Entfernen von
Batcheffekten in Transkriptom- und DNA-Methylierungsdaten, bei konfigurationsspe-
zifischer Praprozessierung von Proteomdaten, Batcheffekte zwischen aus unterschied-
lichen Gewebskonservierungstypen, Fliissigkeitschromatographie,
Massenspektrometerkonfigurationen, Quantifizierungstechniken generierten Proteom-

datensétzen erfolgreich reduzieren konnen. Bisher ist dabei limitierend, dass alle fort-

X



Zusammenfassung xi

geschrittenen Verfahren zur Batcheffektreduktion keine Fehlwerte des “Missing not at
random” (MNAR)-Typen tolerieren. Aus diesem Grund, reduzierte sich, fiir alle in die-
ser Studie untersuchten Datensitze, die Zahl der verwendbaren Datenpunkte nach Bat-
cheffektkorrektur auf 30-60 % aller identifizierten Proteine. Derweil die Anwendung
“"Machine Learning”-basierter Imputationsverfahren (z. B. Random ForestImputation)
eine Batcheffektkorrektur unter Berticksichtigung aller identifizierten Proteine ermog
-licht, konnte fiir alle getesteten Verfahren eine Datenverzerrung einzelner Proteine fest-
gestellt werden. Die Anwendbarkeit von Imputationsverfahren vor der Batcheffektkor-
rektur zwischen Proteomdatensitzen ist dabei besonders durch die Notwendigkeit der
gleichzeitigen Imputation von MNAR- und "Missing at random” (MAR)-Typ-Fehlwerten
limitiert. Um dieses Problem zu umgehen, wurde im Rahmen dieser Studie das Matrix-
Dissektionsverfahren zur fehlwerttoleranten Integration unabhangig generierter Daten-
sdtze, ohne die Notwendigkeit der Datenimputation, entwickelt. Das Prinzip ermog-
licht durch die Implementierung verschiedener etablierter Algorithmen, wie dem em-
pirischen Bayesian-Framework des ComBat-Algorithmus und dem linearen Regressi-
onsmodell des Limma-Algorithmus, die Batcheffektkorrektur von normalverteilten und
nicht

-normalverteilten Proteomdaten unabhingig der Verfiigbarkeit von Spektraldaten. Der-
weil das Matrix-Dissektionsverfahren fiir Proteomdaten etabliert wurde, kann das
grundlegende Prinzip fiir alle MAR-, MCAR-Typ-toleranten Batcheffektkorrekturstra-

tegien, Datenmodalitdten und wissenschaftlichen Fragestellungen adaptiert werden.
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1. Einleitung 2

1.1 | Limitation der statistischen Validitit von ,Omics*-

Studien durch kleine, unabhangige Kohorten

Grof angelegte “Omics”-Experimente sollen ein vertieftes Verstindnis molekularer
Prozesse ermoglichen, einschliefilich der Klassifizierung molekularer Subtypen, der
Erkennung grundlegender molekularer Mechanismen und der Identifizierung neuer
Biomarker oder Therapieziele. Aus "Omics”-Studien resultieren Daten unterschied -
licher Art. Darunter fallen z.B. DNA-Methylierungsprofile, Transkriptom- und Proteom-
daten, fiir welche die Quantitidt mehrerer Tausend Faktoren tiber hohe Probenzahlen
ermittelt wird. Bedingt durch die Hochdimensionalitdt solcher Daten werden statisti-
sche Verfahren benotigt, um relevante biologische Informationen aus ihnen zu extrahie-
ren (42). Statistische Methoden zur Identifizierung krankheitsassoziierter biologischer
Faktoren aus "Omics”-Datensitzen sind, besonders fiir seltene Erkrankungen, haufig
durch geringe Kohortengrofien limitiert. Die - durch den Publikationsdruck bedingte -
verringerte Kooperationsbereitschaft einzelner Institutionen verstarkt diesen Effekt, so-
dass hdufig mehrere grofienlimitierte Einzeldatensétze zu einer Fragestellung existieren
(11; 61).

Statistische Analysen kleiner Kohorten zeichnen sich durch eine geringe statistische
Trennschérfe aus. Grund dafiir ist, dass zufdllige Schwankungen in kleinen Stichproben
einen grofleren Einfluss haben als in vergleichbaren Studien mit hohen Probenzahlen.
Als Folge resultieren hohe Falsch-Negativ- und Falsch-Positiv-Raten. Die Wahrschein-
lichkeit, dass aufgrund einer nicht reprasentativen Stichprobe verzerrte oder verfilschte
Forschungsergebnisse resultieren, steigt (31).

Durch die Integration unabhidngiger Datensitze, welche jedoch die gleiche Fragestel-
lung betreffen - zum Beispiel aus offentlichen Datenbanken - kann die Kohortengrofie
und statistische Validitat stichprobenlimitierter Studien effizient erh6ht werden. Die ge-

meinsame Analyse unabhingig generierter “Omics”-Datensétze ist, aufgrund der An-
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wendung unterschiedlicher technischer Konfigurationen, in einzelnen Studien, limi-
tiert. Diese induzieren Batcheffekte in integrierten Datensatzen.

Batcheffekte bezeichnen nicht durch das biologische Experiment begriindete Un-
terschiede zwischen mehreren Messungen (29). Solche technischen Varianzen kénnen
biologische Effekte maskieren, die Sensitivitdt biologischer Analysen reduzieren und in

statistischen Artefakten resultieren (71).

1.2 | Varianztypen in Proteomdatensatzen

Héaufig untersuchte Omics-Typen, wie Transkriptom- und DNA-Methylierungsdaten,
werden mit einer begrenzten Anzahl technischer Konfigurationen erfasst und weisen
eine relativ hohe Vergleichbarkeit und Datenvollstandigkeit {iber Experimente hinweg
auf. In diesen Bereichen ist die Reduzierung von Batcheffekten gut etabliert (39; 46).
Im Gegensatz dazu leiden aufkommende Technologien — zu welchen auch die Proteo-
manalyse zdhlt — unter geringer Datenvollstandigkeit und hohen experimentellen Vari-
anzen (1; 8). Proteomanalysen nehmen eine Sonderstellung ein, da sie im Gegensatz zu
DNA-Sequenzdaten, DNA-Methylierungsprofilen und Transkriptomdaten pharmako-
logisch adressierbare Phanotypen direkt widerspiegeln (14). Die Generierung globaler
Proteomdatensétze mittels Fliissigkeitschromatographie-gekoppelter Tandem-

Massenspektrometrie (LC-MS/MS) ermoglicht die gleichzeitige Quantifizierung von
mehr als 1000 Proteinen. Dabei werden Proteine aus komplexen Proben extrahiert, de-
naturiert und proteolytisch zu Peptiden gespalten. Resultierende Peptide werden mit-
tels Fliissigkeitschromatographie auf Basis ihrer chemischen Eigenschaften aufgetrennt.
Zu jedem Retentionszeitpunkt der Chromatographie werden Peptide definierter che-
mischer Eigenschaften in ein massenspektrometrisches System {tiberfiihrt, ionisiert und
analysiert. Dabei werden fiir jedes Peptid spezifische Fragmentmuster erzeugt, welche
eine Identifikation der Peptide ermoglichen. Identifizierte Peptide werden anhand ihrer

Aminosduresequenz den ihnen zugrundeliegenden Proteinen zugeordnet und zur rela-
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tiven Quantifizierung dieser innerhalb des Datensatzes herangezogen (69).
Technische Unterschiede in verschiedenen Schritten dieser Analyse induzieren Batchef-

fekte zwischen integrierten, unabhingig generierten Datensdtzen.

1.2.1 | Technische Varianzen bei der Extraktion von Proteinen

Die erste Varianzquelle zwischen unabhéngig generierten Proteomstudien stellt Extrak-
tion von Proteinen aus biologischem Material wie Zellen oder Geweben dar. Dabei wer-
den Detergenzien wie Natriumdodecylsulfat (SDS), Natriumdesoxycholat (SDC) oder
Urea zur Solubilisierung von Zellen bendtigt. Die Wahl des Puffersystems beeinflusst
dabei die Effizienz von Proteindenaturierung, Loslichkeit und der folgenden proteo-
lytischen Spaltung einzelner Proteine. So konnen beispielsweise im Vergleich zwischen
verschiedenen Lysepuffern, bei identischen globalen Proteinidentifikationsraten und Si-
gnalwegabdeckungen, durchschnittlich 600 Proteine durch nur ein Puffersystem extra-
hiert werden (64).

Die meisten fiir die Proteinextraktion verwendeten Detergenzien und Puffersysteme
sind nicht mit dem nachgeschalteten proteolytischen Verdau — der LC oder MS Ana-
lyse — kompatibel. Sie miissen durch die Verwendung von Protokollen zur Entfernung
von Detergenzien und Salzen eliminiert werden. Solche Methoden resultieren haufig in
Materialverlust und basieren auf unterschiedlichen chemischen Prinzipien, welche Bat-
cheffekte in unabhidngig generierten, integrierten Datensdtzen induzieren kénnen. So
zeigten z.B. Jehmlich et al. (2014), dass 4-5% aller identifizierten Proteine aus humanem
Speichel nur nach Entsalzung mit einem von vier verglichenen Umkehrphasenchroma-
tographie ("Reversed Phase”, RP)-basierten Verfahren mit unterschiedlicher Abundanz
identifiziert werden (20).

In Bezug auf die Proteinextraktion nehmen Gewebeproben eine Sonderstellung ein. Die
Fixierung mit Formalin und die Paraffineinbettung (FFPE) sind ein weltweiter Stan-

dard fiir die Konservierung, Lagerung und Aufbereitung von Geweben. FFPE-Material
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stellt aufgrund der geringeren Proteinextraktionseffizienz, durch unvollstandigen Um-
kehr von Methylenbriicken und der Induktion irreversibler chemischer Verdnderungen,
eine Herausforderung fiir die massenspektrometrische Analyse dar (33). Bedingt durch
diese Herausforderung existieren verschiedene Protokolle zur Extraktion von Proteinen
aus FFPE Gewebe, welche mit unterschiedlicher Proteinextraktionseffizienz und Identi-
tdt extrahierter Proteine assoziiert sind (6). Zwischen FFPE- und FF-Gewebe derselben
Probe kann eine hohe quantitative Korrelation aus beiden Gewebskonservierungstech-
niken identifizierter Proteine erwartet werden. Gleichzeitig zeigen FFPE-basierte Ana-
lysen deutlich geringere Proteinidentifikationsraten und Proteinabundanzen. So zeigten
z.B. Mantsiou et al.(2020) (35), dass aus muriner FF-Niere tiber 500 Proteine mehr identi-

tiziert wurden, als aus FFPE-Material der gleichen Tiere.

1.2.2 | Technische Varianzen im proteolytischen Verdau von
extrahierten Proteinen

Neben der Proteinextraktion stellt der proteolytische Verdau von Proteinen eine Vari-
anzquelle zwischen unabhingig generierten Datensidtzen dar. So kénnen z.B. verschie-
dene Proteasen mit unterschiedlicher Aminosdurespezifitdt verwendet werden. Am hau-
tigsten wird die Serinprotease Trypsin verwendet, welche C-terminal hinter Lysin- und
Argininresten schneidet und, zusammen mit der N-terminalen Aminogruppe, bei
niedrigem pH Wert in mindestens zweifach geladenen Peptiden fiir die folgende LC-
MS-Analyse resultiert (7). Fiir den tryptischen Verdau konnen z.B. das Magnetkugel-
basierte “Single-pot, solid phase-enhanced sample preparation” (SP3)-Protokoll (17) oder
das Filtermembran-basierte “Filter Aided Sample Preparation” (FASP)-Protokoll ver-
wendet werden (65). Die Anwendung unterschiedlicher Protokolle fiir den tryptischen
Verdau fiihrt zur Identifikation unterschiedlicher Proteine. So zeigten z.B. Sielaff et al.
(2017), dass beim tryptischen Verdau von 20 Mikrogramm HeLa-Zellysat im Vergleich

zwischen FASP, SP3 und “in-Stage-Tip digestion” zwischen 6 und 18% aller Proteine
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nur nach tryptischem Verdau mit einem der verglichenen Verfahren identifiziert wur-
de. Dieser Effekt verstarkte sich bei der Verwendung geringerer Ausgangsmengen (52).
Des Weiteren konnen verschiedene Inkubationszeiten, Temperaturen und die Konzen-
tration von Zusatzstoffen wie Acetonitril (ACN) einen signifikanten Einfluss auf die
Effizienz des tryptischen Verdaus sowie die Abundanz und Art identifizierter Proteine

haben (23).

1.2.3 | Technische Varianzen durch verschiedene LC-MS- Konfigu-
rationen

Aus dem Proteaseverdau resultierende Peptide werden durch eine Kopplung von
Fliissigkeitschromatrographie (LC) und Massenspektrometrie-Systemen (MS) analysiert.
Dabei konnen technische Varianzen durch Unterschiede in jedem Bestandteil der ex-
perimentellen Konfigurationen induziert werden. Ein Beispiel stellt die Wahl der sta-
tiondren Phase zur chromatographischen Trennung der Peptide dar. So konnen z.B.
Normalphasen-, Umkehrphasen-, hydrophile Interaktions- und Ionenaustauschchroma-
tographie mit Massenpektrometern gekoppelt werden (68). Die Chromatographie wird
verwendet, um die Komplexitit biologischer Proben fiir die MS-Analyse zu reduzieren,
da pro Scan nur eine Teilmenge aller injizierten Peptide analysiert werden kann. Wel-
che Peptide pro MS-Scan analysiert werden, hdangt mit der Peptidumgebung — bei einer
definierten Pufferkomposition eluierender Peptide — zusammen (9), welche unmittel-
bar von der Wahl der stationdren und mobilen Phase abhéngt. Folglich werden bei der
Verwendung unterschiedlicher stationdrer und mobiler Phasen verschiedene Peptide
identifiziert. Neben Unterschieden im chemischen Trennprinzip verschiedener chroma-
tographischer Systeme beeinflusst die Wahl der Sdulen- und Gradientenldngen die Zahl
und Intensitdt identifizierter Peptide (9).

Zusétzlich kann die Konfiguration massenspektrometrischer Systeme technische Vari-

anzen zwischen unabhéngig generierten Proteomdatensédtzen induzieren. Ein Beispiel
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hierfiir ist die Verwendung unterschiedlicher Massenanalysatoren. So werden beispiels-
weise bei Quadrupol-Orbitrap Hybrid Masssenspektrometern Vorldufer-/Produkt

-lonen in einer C-Trap akkumuliert und in eine Orbitrap-lonenfalle injiziert. Die Mas-
senanalyse erfolgt, indem die Frequenz der eliptischen, axialen Oszillation von Ionen
um eine Zentralelektrode durch die Induktion eines elektrischen Stroms detektiert wird.
Diese korreliert proportional mit dem Masse-zu-Ladungsverhéltnis der Ionen. Mit Hil-
fe der Fourier-Transformation wird dieses Signal in ein Massenspektrum {tiberfiihrt, in
welchem das Masse-zu-Ladungsverhdltnis (m/z) von Ionen gegen ihre Intensitit aufge-
tragen wird (15). Bedingt durch die Akkumulation der Ionen konnen Analyten mit einer
hohen Sensitivitit identifiziert werden. Im Vergleich zu “Time of Flight” (TOF)-Geriten,
bei denen das Masse-zu-Ladungsverhéltnis durch die mit ihrer korrelierender Flugzeit
von Ionen in einer feldfreien Driftstrecke ohne Akkumulation von Ionen zusammen-
héngt (15), erscheint die Abundanz identifizierter Peptide/Proteine hoher. Gleichzeitig
wird durch die Akkumulation der Ionen die Scangeschwindigkeit Orbitrap-basierter
Messungen verlangsamt. Dies resultiert in einer verringerten Proteinidentifikationsrate

von Orbitrap-basierten Messungen im Vergleich zu TOF-Analysen (18).
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1.2.4 | Technische Varianzen durch verschiedene Quantifizierungs-
techniken

Neben der LC-MS-Konfiguration zur Analyse proteolytischer Peptide kann die Verwen-
dung unterschiedlicher Quantifizierungstechniken in verschiedenen Studien Batchef-
fekte in integrierten Datensdtzen induzieren. Peptidabundanzen werden durch die An-
wendung verschiedener Label-freier oder Label-basierter Verfahren ermittelt.

Die Label-freie Quantifizierung (LFQ) erfolgt dabei entweder auf Ebene der Vorlauferio-
nen oder Fragmentionen. Es wird zwischen dem datenabhéngigen- ("Data dependent
acquisition”, DDA) und datenunabhéngigen ("Data independent acquisition”, DIA) Auf-
nahmeprinzip unterschieden. In der Bottom-Up-Proteomanalyse wird zundchst das Masse-
zu-Ladungsverhiltnis unmarkierter, von der LC eluierender Peptide bestimmt (Mas-
senspektrometrische Analyseebene 1, MS1). Analysierte Peptide (Vorlduferionen) wer-
den im Folgenden fragmentiert. Die dabei entstehenden peptidspezifischen Fragmente
werden massenspektrometrisch analysiert (Massenspektrometrische

Analyseebene 2, MS2) und - durch den Abgleich mit Datenbanken -theoretischen Peptid-
fragmentspektren zugeordnet. Durch die Zuordnung dieser Peptide zu Proteinen kon-
nen Proteine identifiziert und quantifiziert werden.

Die datenbankgestiitzte Zuordnung von Peptiden zu theoretischen Datenbanken ist
hinsichtlich der Komplexitdt zuordnungsbarer Spektren limitiert. Aus diesem Grund
miissen Peptide vor der Fragmentierung elektrisch isoliert werden. Dadurch entstehen
individuelle Fragmentspektren fiir einzelne Vorlduferionen. Bedingt durch den dadurch
entstehenden hohen Zeitaufwand pro Peptid kann nur eine begrenzte Zahl von Pepti-
den pro chromatographischem Retentionszeitpunkt fragmentiert und identifiziert wer-
den. Als Folge dieser Datenabhédngigkeit im DDA-Modus werden héufig nur die ab-
undantesten Peptide pro MS1-Scan berticksichtigt. Die Quantifizierung im Rahmen der
markierungsfreien DDA-Messung erfolgt fiir alle identifizierten Peptide auf MS1-Ebene

durch die Ermittlung der Intensitidt oder Fliche unter der Kurve der Vorldauferionen im
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extrahierten Ionenchromatogramm (EIC) auf MS1-Ebene (16).

Im Gegensatz dazu werden bei DIA-Messungen alle Peptide innerhalb eines definier-
ten m/z-Fensters pro chromatographischem Retentionszeitpunkt gleichzeitig fragmen-
tiert. Die Identifikation von Peptiden aus solchen komplexen Spektren wird iiber die
Verwendung von Spektralbibliotheken ermdglicht. Eine Spektralbibliothek bezeichnet
dabei eine Datenbank, die massenspektrometrische und chromatographische Parame-
ter wie Vorldufer- und Fragment-Masse-zu-Ladungsverhéltnisse, Fragmenttyp, Ladung
und Elutionszeit fiir potenziell in einer Probe vorhandene Peptide enthilt. Diese Studi-
en

-spezifischen Spektralbibliotheken werden tiblicherweise durch eine DDA-basierte pro-
teomische Charakterisierung derselben Proben, vor der Analyse mittels DIA-MS er-
stellt. Die Zuordnung von Peptiden aus DIA-Messungen ist deswegen, in der Regel, auf
die Quantifizierung von Peptiden limitiert, welche in DDA Messungen der Probe ein-
deutig identifiziert werden konnen. Die Quantifizierung erfolgt dabei durch die Summe
der Flache unter der Kurve aller identifizierten Fragmente eines Vorlduferpeptides im
fragmentspezifischen EIC auf MS2-Ebene (16; 32).

Label-basierte Quantifizierungsstategien beruhen auf dem DDA-Prinzip und quantifi
-zieren Peptide unter Nutzung stabiler Isotopenlabel. Dabei wird zwischen metabo-
lischen und chemischen Markierungsstrategien unterschieden. Bei der am haufigsten
verwendeten metabolischen Quantifizierungsstategie ,stable isotope labeling of amino
acids in cell culture” (SILAC) werden mit stabilen schweren Isotopen markierte Amino
-sduren (in der Regel Lysin und/oder Arginin) im Kulturmedium wachsender Zellen
zur Verfligung gestellt. Dabei wird jedes Vorhandene Protein in der Probe mit schwe-
ren Isotopen markiert. Aus diesen Zellen erzeugte Peptide werden gemeinsam mit un-
markierten Peptiden einer Referenzprobe vermessen. Peptidabundanzen werden auf
MS1-Ebene ermittelt und als Verhaltnis zwischen der zu analysierenden Probe und der
Referenzprobe dargestellt (34).

Chemische Markierungsprinzipien wie die Tandem Mass Tag (TMT)-basierte Proteo-
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manalyse koppeln mit stabilen Isotopen gelabelte Modifikationen nach dem proteoly-
tischen Verdau an die entstandenen Peptide. Die TMT-Quantifizierung basiert auf dem
TMT-Reagenz, welches aus drei Hauptbestandteilen besteht: einer N-Methyl-2,6-
dimethylpiperidin

-Reportergruppe, dem N-Hydroxysuccinimid-Ester der Aminopropionsadure als reak-
tive Gruppe sowie eine Ausgleichsgruppe fiir die Massennormalisierung (4; 57; 66).
Verschiedene TMT-Reagenzien weisen dabei dieselben chemischen Eigenschaften und
Massen auf, haben aber unterschiedliche C13- und N15-Schwerisotopenverteilungen
innerhalb ihrer Reporter- und Ausgleichsgruppe. Bedingt durch diese unterschiedliche
Isotopenverteilung, lassen sich TMT-Label massenspektrometrisch unterscheiden. Fiir
die TMT-Analyse werden einzelne Proben, die einen bestimmten Proteomzustand
reprasentieren, mit verschiedenen TMT-Reagenzien markiert. Zu diesem Zweck rea-
giert der N-Hydroxysuccinimid-Ester der reaktiven Gruppe mit primdren Aminen am
N-Terminus der Peptidkette oder an Lysin-Seitenketten. Nach der Markierung werden
die Peptide aus Proben mit verschiedenen Labeln kombiniert und gemeinsam analy-
siert. Bei der TMT-basierten LC-MS-Messung haben aus verschiedenen Proben extra-
hierte, identische Peptide den gleichen m/z-Wert auf MS1-Ebene, da die individuelle
Isotopenzusammensetzung der TMT-Reportergruppe durch die Isotopenverteilung in-
nerhalb der Ausgleichsgruppe ausgleichen wird. Bei der Isolation und Fragmentierung
einzelner Peptide werden neben dem Peptidriickrad auch die TMT-Reagenzien frag-
mentiert. Dabei wird die TMT-Reportergruppe abgetrennt, wobei TMT-Reporterionen
entstehen. Durch das Fehlen der Ausgleichsgruppe in TMT-Reporterionen kdnnen sie
auf Grund ihrer individuellen Isotopenzusammensetzung unterschieden und einzelnen
Proben zugeordnet werden. Die Intensitit dieser Reporter in jedem Peptid-spezifischen
MS2-Spektrum wird verwendet, um das Peptid in den Reporter-assoziierten Proben zu
quantifizieren (4; 57; 66).

Die — durch die Verwendung von TMT Markierungen erreichte — “Multiplex”-Analyse

ermoglicht eine erhohte Reproduzierbarkeit, Vergleichbarkeit und Quantifizierungsge-
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nauigkeit zwischen Proben, da bei der gemeinsamen Vermessung die Varianz von Um-
welt -einfliissen verringert wird. Sie ist allerdings durch die maximale Verfiigbarkeit
der 16 verschiedenen Isotopenlabel limitiert (62). Werden im Rahmen grofser angeleg-
ter Studien hohere Probenzahlen analysiert, so miissen mehrere TMT-Plexe vermessen
werden. Die Integration verschiedener TMT-Plexe induzierte zusatzliche Batcheffekte in
integrierten Datensdtzen, welche vor der Datenanalyse eliminiert werden miissen (3).
Neben den Varianzen zwischen verschiedenen Quantifizierungstechniken kann auch
die Verwendung verschiedener Algorithmen zur Quantifizierung von Peptiden und
Proteinen in Batcheffekten resultieren. So unterscheidet sich die Peptid- und Protein-
quantifizierung unter Nutzung der etablierten bioinformatischen Plattformen MaxQuant
(59) und Proteome Discoverer (25) in Ausbeute, Dynamikbereich, Reproduzierbarkeit,
Spezialitat und Sensitivitdt quantifizierter Peptide und Proteine fiir LFQ-DDA-Messungen.
Einen weiteren Einflussfaktor bildet die Wahl der Normalisierungsstrategie innerhalb

der verwendeten Plattform (40).

1.3 | Eignungund Limitation etablierter Batcheffektkor-

rekturstrategien fiir Proteomdatensatze

Bislang gibt es nur wenige Proteomdaten-spezifische Tools, die eine Reduktion solcher
Batcheffekte ermdoglichen. Existierende Anwendungen, wie beispielsweise der ProNorM-
Algorithmus, erfordern Negativkontrollen oder interne Standards um unerwiinschte
technische Varianzen zu reduzieren (45). Folglich sind sie nicht mit der Integration un-
abhdngig generierter Proteomdatensidtze kompatibel, welche iiber keine vergleichba-
ren internen Referenzen verfiigen. Referenzprobenunabhingige Strategien zur Reduk-
tion von Batcheffekten zwischen Proteomdatensédtzen wie “proBatch” implementieren
grundlegende Techniken wie Quantil- und Median-Normalisierung. Diese Techniken

sind allerdings — verglichen mit, fiir andere "Omics”-Typen etablierte, Batcheffektkor-
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rekturstrategien — wenig performant (71). Gleichzeitig stiitzen sich die meisten RNA-
Sequenzierungs-/Transkriptom-basierten Strategien zur Reduktion von Batcheffekten,
die mit der Struktur von Proteomdaten kompatibel sind, auf nicht tiberwachte, nicht-
lineare Dimensionsreduktionsmethoden wie die Hauptkomponenten Analyse
("Principal component analysis”, PCA) oder “t-distributed stochastic neighbor embed-
ding”

(t-SNE). Solche Verfahren sind nicht mit Fehlwerten kompatibel und erfordern eine voll-
standige Datenmatrix (Harmony (25), LIGER (58), deepMNN (70), MMD-resnet (70)).
Proteomdaten weisen hohe Raten fehlender Werte in Datensitzen auf, welche verschie-
denen Fehlwerttypen zugeordnet werden konnen. Fehlwerte konnen in drei Klassen
eingeordnet werden: “missing completely at random” (MCAR), “missing at random”
(MAR) und “missing not at random” (MNAR). Das Fehlen von MCAR-Typ-Fehlwerten
ist zuféllig verteilt und damit vollig unabhédngig von allen anderen Variablen des Da-
tensatzes, derweil das Fehlen von MAR-Typ-Fehlwerten auf beobachtbare Variablen
des Datensatzes zuriickgefiihrt werden kann (26). Besonders fiir im DDA-Modus auf-
genommene Proteomdaten kdnnen 70-90% der identifizierten Proteinen mindestens in
einer Probe einen fehlenden Wert des MCAR- oder MAR-Typen aufweisen (27). Durch
die Bedingung, dass Matrix-Algebra-basierte Verfahren nur auf Datenmatritzen ohne
Fehlwerte anwendbar sind, konnen solche Strategien nicht fiir die Batcheffektkorrektur
an Proteomdaten genutzt werden. Modifizierte Versionen von t-SNE und PCA wie z. B.
InDaPCa sind zwar anwendbar, aber derzeit nicht in der Struktur existierender Algo-
rithmen zur Batcheffektreduktion implementiert (22).

Die bekanntesten, nicht Matrixalgebra-basierten Ansatze zur Batcheffektreduktion sind
die Funktion ,removeBatchEffect()” des Limma-Algorithmus (47), welcher ein linea-
res Regressionsmodell implementiert und der ComBat-Algorithmus (21), der auf einem
empirischen Bayesian-Framework beruht. Beide Strategien akzeptieren Fehlwerte des
MAR- und MCAR-Typen. Die Anwendbarkeit solcher Verfahren zur Batcheffektkorrek-

tur in Proteomdatensédtzen wurde bereits mehrfach publiziert (37; 43; 54). Einschran-
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kend ist, dass Fehlwerte des "Missing not at Ramdom” (MNAR)-Typen, welche nicht
zufillig sind, systematisch von den betrachteten Variablen eines Datensatzes abweichen
und mit dem unbeobachteten Teil der Daten korrelieren (26), nicht toleriert werden. Das
Fehlen von Proteinen in einzelnen Studien integrierter, unabhingig generierter Daten-
sdtze korreliert systematisch mit dem verwendeten experimentellen Setup und hangt
dabei mit Faktoren zusammen, die von den untersuchten Variablen des biologischen
Experimentes abweichen. Als Folge werden sie dem MNAR-Typen zugeordnet und
miissen - vor der Batcheffektkorrektur - mit Limma (47) oder ComBat (21) eliminiert
werden. Dies fiihrt zu einer Reduktion der statistischen Validitdt und biologischen Aus-
sagekraft integrierter Datensitze.

Als Alternative zur Datenreduktion konnen fehlende Werte imputiert werden, um vor
der Batcheffektkorrektur artifiziell eine vollstindige Datenmatrix zu erzeugen. Bei der
einfachen Imputation werden fehlenden Werte durch einen nach einer bestimmten Re-
gel definierten Wert ersetzt. Dabei konnen unterschiedlich komplexe Imputationsver-
fahren angewandt werden, welche auf verschiedenen Annahmen tiber die Natur feh-
lender Werte beruhen (19). Die in der verbreitetsten Statistiksoftware zur Analyse von
Proteomdaten (Perseus) (59) implementierte Imputation tiber die Normalverteilung per
Probe oder Matrix trifft dabei die Annahme, dass nicht identifizierte Proteine eine niedri
-gere Abundanz aufweisen als der Durchschnitt der identifizierten Proteine pro Probe
oder Matrix. Diese Annahme ist fiir MCAR- und MAR-Fehlwerte von LC-MS-Daten
héufig unrealistisch und resultiert in verzerrten Daten (63). Die “"Random Forest” (RF)-
Imputation solcher Werte wird als deutlich performanter fiir LC-MS-Daten klassifiziert
(24; 63). RE-Imputation beschreibt eine “"Machine learning”-Strategie, welche ein nicht-
parametrisches Modell nutzt, das keine Annahmen {iber die Verteilung der Daten macht,
komplexe Strukturen in den Daten lernen kann und sowohl fiir kontinuierliche als auch
fur kategoriale Variablen funktioniert (63).

Das Einfiihren artifizieller Werte ist vor allem fiir die Batcheffektkorrektur integrier-

ter Datensétze kritisch, da Fehlwerte des MAR-, MCAR- und MNAR-Typs gleichzeitig
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imputiert werden miissen, da fiir die valide Imputation verschiedener Fehlwerttypen
unterschiedliche Voraussetzungen gegeben sind. So zeigten z.B. Kokla et al. (2019) (24),
dass fiir die Imputationsmethode, fiir welche der geringste mittlere quadratische Fehler
("Mean Squarred Error” MSE) bei der Imputation von MAR- und MCAR-Fehlwerten
aus quantitativen LC-MS-Daten identifiziert wurde, der hochste MSE-Wert fiir MNAR-
Typ-Fehlwerte resultierte. Grund dafiir ist, dass fiir MNAR-Typ-Fehlwerte eine geringe
Abundanz des jeweiligen Faktors in einer Probe angenommen werden kann. Als Resul-
tat ndhert eine Imputation von MNAR-Typ-Fehlwerten durch den minimal im Daten-
satz identifizierten Wert den realen Zustand an. Durch ihre Korrelation mit den beob-
achtbaren Variablen des Datensatzes werden MAR- und MCAR-Typ-Fehlwerte hinge-
gen am besten durch anhand der Datenstruktur selbst erzeugten Werte ersetzt, welche
sich durch eine RF-Imputation erzeugen lassen.

Als Resultat konnen beide Fehlwerttypen nur durch die Nutzung multipler Imputa-
tionsmethoden effizient gleichzeitig imputiert werden. Multiple Imputationsverfahren

werden allgemein als fehleranfallig eingestuft (19; 24; 41).



Zielsetzung

Die Untersuchung des Proteoms kann den vielfédltigen vorhandenen Methylierungs-,
Mutations- und Transkriptomdaten eine wichtige Informationsebene hinzufiigen, da
Proteine den pharmakologisch adressierbaren Phianotyp biologischer Konditionen wi-
derspiegeln. Kleine Kohorten schrianken dabei die Verwendbarkeit und Giiltigkeit sta-
tistischer Methoden ein. Die Erweiterung eigener Datensdtze mit Proteomdaten unab-
héngiger Studien, z.B. aus 6ffentlichen Datenbanken, hat das Potential, probenzahllimi-
tierte Datensitze effizient zu erweitern. Sie ist aber durch die hohe technische Variabili-
tat zwischen Proteomstudien limitiert, welche biologische Varianzen tiberlagert. Hohe
Fehlwertraten verhindern dabei die effiziente Anwendbarkeit gédngiger Verfahren zur
Korrektur solcher Batcheffekte.

Um die gemeinsame statistische Analyse unabhdngig generierter Proteomdatenséatze
zu ermoglichen, war das Ziel dieser Arbeit die Entwicklung eines fehlwerttoleranten
Verfahrens zur Integration und Batcheffektkorrektur zwischen unabhéngig generierten

Proteomdatenséatzen.
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3.1 | Adressierte Varianztypen und verwendete Daten-

satze

Die Generierung von Proteomdatensétzen mittels Fliissigkeitschromatographie
-gekoppelter Tandem-Massenspektrometrie (LC-MS/MS) unterscheidet sich zwischen
verschiedenen Laboratorien besonders durch die Verwendung unterschiedlicher Chro-
matographiesysteme, Massenspektrometer-Aufbauten, Quantifizierungstechniken und,
im Fall der Nutzung von Gewebeproben, Gewebskonservierungstechniken. Eine weite-
re Varianzquelle stellt die Probenanalyse zu unterschiedlichen Zeitpunkten, auch un-
ter der Nutzung identischer experimenteller Aufbauten, dar. Die Integration unabhéan-
gig generierter Datensdtze zur Erh6hung der Probenzahl erhoht die statistische Validi-
tat kleiner Kohorten, unterliegt diesen Varianzen. Um die Integrierbarkeit unabhingig
generierter Proteomdatensétze unter Beriicksichtigung verschiedener Varianztypen zu
untersuchen, wurden in dieser Studie die in Abbildung 3.1. dargestellten Datensétze
verwendet.

Zur Analyse der Integrierbarkeit mit unterschiedlichen LC-MS-Konfigurationen aufge
-nommener Proteomdaten wurden zwei definierte Phanotypen durch die Kombinati-
on von Homo sapiens-, E. coli- und Saccaromyces cerevisea -Zell-Lysaten erzeugt. (Pha-
notyp 1: 80 % Homo sapiens, 15 % E. coli, 5 % Saccaromyces cerevisea; Phanotyp 2: 80
% Homo sapiens, 10 % E. Coli, 10 % Saccaromyces cerevisea, Abb. 3.1.a) und mit unter-
schiedlichen LC-MS-Setups (DDA-Messung auf QExactive-Massenspektrometer; DIA-
Messung auf- QExactive-Massenspektrometer; und SWATH-Messung, TripleTOF 6600-
Massen -spektrometer) vermessen. Insgesamt wurden 5543 Proteine identifiziert (Batch
1 (SWATH-TripleTOF 6600): 3151 Proteine; Batch 2 (DIA-QExactive): 2980 Proteine; Batch
3(DDA-QExactive): 4118 Proteine (Spike-in-Datensatz).
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Abbildung 3.1: Schematische Darstellung der verwendeten Datensétze zur Analyse der Inte-
grierbarkeit unabhingig generierter Proteomdatensétze.
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Um Varianzen zwischen Proteomdaten verschiedener Gewebskonservierungstech-
niken und Analysezeitpunkten zu adressieren, wurden unterschiedlich aufbereitete Pro
-ben eines etablierten Sonic Hedgehog(Shh)-Medulloblastom-Mausmodells ((50)) (hGFAP-
cre::SmoM2Fl/+) analysiert. Im Einzelnen wurden Kleinhirntumore von
hGFAP-cre::SmoM2Fl+ - Madusen und Kontroll-Kleinhirn von SmoM2Fl+ - Wurfgeschwi-
stern halbiert. Die eine Halfte wurde bei -80 °C eingefroren (frisch gefrorener Zustand
(fresh frozen, FF)). Die andere Halfte wurde mit Formalin fixiert und in Paraffin einge-
bettet (FFPE). Die Experimente wurden wiederholt, um verschiedene Analysezeitpunk-
te zu simulieren. 3530 Proteine konnten zu mindestens einem Zeitpunkt aus minde-
stens einer Gewebs-Konservierungstechnik identifiziert werden (Batch 1 (Zeitpunktl,
FFPE):1613; Batch 2 (Zeitpunktl, FF):2648; Batch 3 (Zeitpunkt2, FFPE):1609; Batch 4
(Zeitpunktl, FF):2660)) (Abbildung 3.1.b)). Eine gemeinsame Prozessierung von LC-
MS/MS-Rohdaten unter Nutzung des Minora-Algorithmus zur Reduktion von Bat-
cheffekten und Erhohung der Daten-Vollstandigkeit auf Chromatogramm-Ebene((40))
ergab 4786 identifizierte Proteine. (Batch 1 (Zeitpunktl, FFPE): 3938 Proteine; Batch 2
(Zeitpunktl, FF): 4442 Proteine; Batch 3 (Zeitpunkt2, FFPE): 4544 Proteine; Batch 4 (Zeit-
punktl, FF): 4284 Proteine), Abbildung 3.1.b)).

Zur Analyse der Integrierbarkeit mit verschiedenen Quantifizierungstechniken aufge

-nommener Proteomdaten wurden ein 2020 von Stepath et al. ((55), PDXD014565) ver-

offentlichter Datensatz verwendet. Der Datensatz enthilt unnormalisierte Peptid- und

Proteinabundanzen von Kolorektalkarzinom-Zellen (Zellinie DiFi) mit und ohne Cetu-

ximab -Behandlung, nach 0, 3 und 24 Stunden Inkubation. Die Quantifizierung erfolgte

mittels Stable Isotope Labling by Amino Acids in Cell Culture (SILAC), Tandem Mass

Tag (TMT) oder Label-freier Quantifizierung (LFQ) im datenabhidngigen Akquisitions-

Modus (DDA). Insgesamt wurden 6754 Proteine quantifiziert. (TMT: 2579 Proteine; DDA:
6081 Proteine; SILAC: 4141 Proteine, (Abbildung 3.1.c)).
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Die Verwendung von 8-Plex-TMT ermdglicht die Multiplex-Analyse von bis zu acht
Proben. Wird diese Probenzahl iiberschritten, so miissen mehrere TMT-Batches vermes-
sen werden. Resultierende Varianzen miissen nach Rohdatenprozessierung auf

Peptid- oder Proteinebene eliminiert werden ((3)). Zur Adressierung dieser TMT
-spezifischen Varianz, wurde der von Stepath et al (2020) publizierte ((55)) TMT-Datensatz
separat auf Peptid und Proteinebene untersucht (Abbildung 3.1.d,e)). Insgesamt wur-
den 12615 Peptide (TMT-Batch 1: 8108 Peptide; TMT-Batch 2: 7747 Peptide; TMT-Batch 3:
8488 Peptide; Batch 4: 8200 Peptide) identifiziert. Diese wurden zur Quantifizierung von
2579 Proteinen (TMT-Batch 1: 1998 Proteine; TMT-Batch 2: 1986 Proteine; TMT-Batch 3:
1973 Proteine; TMT-Batch 4: 2072 Proteine), in mindestens einem TMT-Batch herange-

zogen.

Um TMT-spezifische Varianzen in einer grofieren, biologischen Kohorte zu analysie-
ren, wurde zusétzlich ein 2021 von Petralia et al. publizierter Datensatz verwendet((43)).
Ziel der Studie war der Vergleich der Proteom-Profile von 8 verschiedenen kindlichen
Hirntumor-Entitdten. Insgesamt konnten aus 23 TMT-11-Plex-Batches 9156 Proteine quan-
tifiziert werden (Abbildung 3.1. f).
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3.2 | Analyse der Anwendbarkeit eines empirischen
Bayesian-Frameworks zur Batcheffektreduktion
zwischen unabhangig generierten Proteomdaten-

satzen

Initial wurde die Integrierbarkeit von Proteomdatensitze welche tiber unterschiedliche

LC-MS-Konfigurationen aufgenommen wurden gepriift. ( Abbildung 3.2.a), 3.3.a)).

In Pearson-Korrelations-basiertem hierarchischem Clustering (HC) konnte ein Cluste-
ring in Abhéingigkeit des LC-MS-Setup nach Datenintegration beobachtet werden. Mit-
tels SWATH-TripleTOF 6600 vermessene Proben bildeten ein separates Cluster und zeig
-ten deutlich geringere Proteinabundanzen im Vergleich zu DIA-QEXxactive- und DDA-
QExactive-Messungen. Unterschiede zwischen Phanotyp 1 und Phinotyp 2 konnten
nur innerhalb einzelner LC-MS-Konfiguration beobachtet werden. (Abbildung 3. "2.b)).

Des Weiteren konnte fiir alle Konfigurationen innerhalb eines experimentellen Setups
eine lineare Korrelation >99% zwischen Phédnotyp 1-Proben beobachtet werden. Zwi-
schen Proteinabundanzen TripleTOF 6600 (SWATH)- und QExactive (DIA,DDA)-basierter-
Messungen wurde die geringste Korrelation festgestellt (SWATH-Triple TOF 6600 ver-
sus DIA-QExactive: 0.68; SWATH-TripleTOF 6600 versus DDA-QEXxactive: 0.66). Prote-
inabundanzen aus DIA-QExactive- und DDA-QExactive-Messungen zeigten eine Kor-

relation von 77%. (Abbildung 3.2.c, d).
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Abbildung 3.2: Einfluss der Integration unabhéngig generierter Proteomdatensitze (un-
terschiedliche LC-MS-Konfigurationen) auf die Proteinabundanzverteilung zwischen defi-
nierten Phdnotypen a) Schematische Darstellung des experimentellen Aufbaus.b) Heatmap-
Visualisierung des Pearson-Korrelations-basierten hierarchischen Clustering nach UniProt-
Identifikationsnummer-basierter Datenintegration, basierend auf 5543 identifizierten Protei-
nen.c)Streudiagramm-Visualisierung der Proteinabundanzen und linearer Korrelationskoeffizi-
ent von Phénotyp 1-Proben (lila), die mit identischen LC-MS-Konfigurationen gemessen wur-
den. d)Streudiagramm-Visualisierung der Proteinabundanzen und linearer Korrelationskoeffi-
zient von Phinotyp 1-Proben die mit unterschiedlichen LC-MS-Konfigurationen gemessen wur-
den.
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Durch nicht-biologische Faktoren induzierte Varianzen in biologischen Datensétzen
werden als Batcheffekt bezeichnet und resultieren in der Verzerrung von Daten und
Maskierung realer biologischer Effekte. Der auf einem empirischen Bayesian-Framework
basierende ComBat-Algorithmus (21) sowie das lineare Regressionsmodell des Limma-
Algorithmus (47) zur Entfernung von Batcheffekten sind mit der Datenstruktur von
Proteomdatensitzen kompatibel. Im Gegensatz zu Limma integriert ComBat eine nicht-
parametrische Methode zur Batcheffektreduktion , welche keine Gaufssche Normal -
verteilung der Datenpunkte voraussetzt. Fiir den Spike-In-Datensatz (Abboldung 3.1. a)
konnte eine trimodale Wahrscheinlichkeitsverteilung beobachtet werden. Aus diesem
Grund wurde das nicht parametische Bayesian-Framework des ComBat-Algorithmus
genutzt um die Anwendbarkeit etablierter Batcheffektkorrekturstrategien auf die Ent-
fernung von Batcheffekten zwischen mit unterschiedlichen LC-MS-Konfigurationen
aufgenommenen Proteomdaten zu testen. Bedingt durch die Inkompatibilitét aller
etablierten Batcheffektkorrekturstrategien mit Fehl-Werten des Missing not at Random
(MNAR)-Typen, wurde die Daten-Matrix vor der Batcheffektkorrektur auf 1880 in allen

experimentellen Konfigurationen identifizierte Proteine reduziert.
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Abbildung 3.3: Anwendung des ComBat-Algorithmus zur Batcheffektreduktion zwischen
technisch unabhédngigen Proteomdatensdtzen auf Basis von 1880 in allen Proben identifi-
zierten Proteinen. Heatmap-Visualisierung des Pearson-Korrelations-basierten hierarchischen
Clustering, nach UniProt-Identifikationsnummer-basierter Datenintegration; Streudiagramm-
Visualisierung der Proteinabundanzen von Phénotyp 1-Proben (lila), identischer und unter-
schiedlicher LC-MS-Konfiguration mit annotiertem Pearson-Korrelationskoeffizienten nach Bat-
cheffektkorrektur.

Nach der Batcheffektkorrektur clusterten Proben primér in Abhidngigkeit des Pha-
notyps, derweil die LC-MS-Konfiguration das Clustering nur innerhalb eines Phano-
typs beeinflusste. (Abbildung 3.3.) Konfigurationsgleiche Messungen von Phanotyp 1
zeigten eine konstante Korrelation von 99% (Abbildung 3.3.e) , derweil sich der Kor-
relationskoeffizient zwischen unterschiedlichen Setups auf 0.99 erhohten (Abbildung

3.3).
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3.3 | Analyse gangiger Strategien zur Handhabung des
Fehlwerttoleranz-Problems in der Batcheffektree-
duktion zwischen unabhangig generierten Proteom-

datensatze

Die Anforderung, dass Datenmatrizen keine Fehlwerte des MNAR-Typs aufweisen diir-
fen, reduziert die Anzahl der verwendbaren Proteine auf 34% der urspriinglichen iden-
tifizierten 5543 Proteine fiir den Spike-in-Datensatz (Abbildung 3.1. a) Um die
Auswirkung der Eliminierung von Proteinen, die in mindestens einem Batch nicht iden-
tifiziert wurden, auf unabhingig generierte, integrierte Datensdtze ndher zu untersu-
chen wurden die identifizierten Proteine pro Batch fiir alle verwendeten Datenséatze
(Abbildung 3.1.) verglichen (Abbildung 3.4.).

Fiir den Maus-Medulloblastom-Datensatz (Abbildung 3.1. b) wurde eine Uberlappung
von 28.4% zwischen allen betrachteten Gewebskonservierungstechniken und Analyse-
zeitpunkten ermittelt (Abbildung 3. 4. a). Die gemeinsame Datenbanksuche von Roh-
daten aller experimentellen Konfigurationen unter Nutzung des Minora-Algorithmus
((40) erhohte die Ubereinstimmung identifizierter Proteine zwischen allen Batches auf

75.8%.(Abbildung 3.4. b).
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Abbildung 3.4: Venn-Diagramm-Visualisierung der Ubereinstimmung identifizierter Protei-
ne zwischen unabhingig generierten Proteomdatensitzen fiir a) Unterschiedliche Gewebskon-
servierungstechniken (FF; FFPE) und Analysezeitpunkte (Maus-Medulloblastom-Datensatzes
auf Protein-ebene)b) Unterschiedliche Gewebskonservierungstechniken (FF; FFPE) und Ana-
lysezeitpunkte nach gemeinsamer Rohdatenprozessierung unter Verwendung des Minora-
Algorithmus (Maus-Medulloblastom-Datensatz, Proteinebene)c) Unterschiedliche Quantifizie-
rungstechniken (DDA, SILAC, TMT) (Cetuximab-Datensatz, Proteinebene) d) Unterschied-
liche TMT-8-Plex-Batches (Cetuximab-Datensatz, Proteinebene) e) Unterschiedliche TMT-
8-Plex-Batches (Cetuximab-Datensatz, Peptidebene) f)Unterschiedliche TMT-11-Plex-Batches
(Hirntumor-Datensatz, Proteinebene.
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Fiir den Cetuximab-Datensatz (Abbildung 3.1.c) wurden 29.5% aller Proteine mittels
DDA-, TMT- und SILAC-Messungen identifiziert. Die groite Ubereinstimmung wur-
de zwischen DDA- und SILAC- Messungen festgestellt. (55.4%). Den hochsten Anteil
exklusiv identifizierter Proteine zeigten DDA-Messungen (31.5%) (Abbildung 3.4.c)).
In Bezug auf TMT-Messungen des Cetuximab-Datensatzes (Abbildung 3.1.d,e) konnte
auf Peptiebene eine Uberlappung von 35% zwischen den identifizierten Proteinen aller
TMT-8-Plex-Batches ermittelt werden (Abbildung 3. 4.d). Auf Proteinebene erhohte sich
dieser Anteil auf 57.3%(Abbilung 3.4.e)). Bei Analyse grofierer TMT-Datensétze, wur-
den 58% aller identifizierten Proteine in allen 23 TMT-11-Plex-Batches des Hirntumor-
Datensatzes (Abbildung 3.1.f) gefunden (Abbildung 3.4.f)).

Im Folgenden wurde die Auswirkung der Datenreduktion auf die Untersuchung biolo-

gisch relevanter Signalnetzwerke analysiert (Abbildung 3. 5.).
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Abbildung 3.5: Auswirkung der Datenreduktion auf die Untersuchung biologisch relevanter
Signalnetzwerke a) Signalnetzwerk-Abdeckung des SHH-Signalnetzwerkes anhand des Maus-
Medulloblastom-Datensatzes. b) Signalnetzwerk-Abdeckung des EGFR-Signalnetzwerkes

durch DDA-, TMT- und SILAC-Messungen des Cetuximab-Datensatzes.
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Da eine Aktivierung des SHH-Signalweges das Wachstum von SHH-Typ
-Medulloblastomen antreibt ((53), wurde die Abdeckung des SHH-Signalnetzwerks fiir
den Maus-Medulloblastom-Datensatz vor und nach der Datenreduktion auf die in allen
Batches identifizierte Proteine untersucht (Abbildung 3.6.a)). Nur 20 von 71 identifizier-
ten Proteinen (28%) zeigten keine MNAR-Typ-Fehlwerte und konnten nach Datenre-

duktion zwecks Batcheffektkorrektur berticksichtigt werden.

Cetuximab bindet den Epidermal Growth Factor (EGFR) ((2). Aus diesem Grund wurde
fur die Messung des Cetuximab-Datensatzes mit verschiedenen Quantifizierungstech-
niken ein, von Stepath et al. (2020) definiertes , EGFR-Signalnetzwerk untersucht. Ins-
gesamt konnten 26 von 34 (76%) Signalweg-assoziierten Faktoren mit mindestens einer
Quantifizierungstechnik gefunden. Davon konnte 9 Proteine (35%) gleichzeitig in DDA-
, Spike-in-SILAC- und TMT-Daten identifiziert und folglich in der Batcheffektkorrektur

berticksichtigt werden.

Neben der Datenreduktion kann zur Losung des Fehlwerttoleranz-Problems in der Bat-
cheffektkorrektur integrierter, unabhéngig generierter Datensdtze die Ersetzung von
fehlenden Werten durch kiinstliche Werte (Imputation) genutzt werden, um eine kom-
plette Datenmatrix zu erzeugen. Um die Anwendbarkeit der Imputation fehlender Wer-
te zur Losung des Fehlwerttoleranz-Problems zu evaluieren, wurden verschiedene Im-
putationsstrategien fiir den Spike-In-Datensatz getestet: Die Imputation fehlender Wer-
te aus der Normalverteilung (fiir jede individuelle Probe), Die Imputation fehlender
Werte aus der Normalverteilung (fiir die gesamte Matrix) und die Random-Forest
-Imputation. Nach Imputation wurden Batcheffekte zwischen unterschiedlichen LC-
MS-Konfigurationen unter Nutzung des ComBat-Algorithmus (nicht-parametrisches

Bayesian -Framework, L/S-Scaling) korrigiert (Abbildung 3.6.-9.).
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Abbildung 3.6: Schematische Darstellung der Analyse der Anwendbarkeit der Imputation feh-
lender Werte zur Losung des Fehlwerttoleranz-Problems fiir die Batcheffektkorrektur zwischen
unabhédngig generierten Proteomdatensitzen.
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Abbildung 3.7: Evaluation des Einflusses der Matrix-Weise Imputation von Fehl-Werten tiber
die Normalverteilung auf die Batcheffektkorrektur zwischen unabhingig generierten Proteom-
datensdtzen (Unterschiedliche LC-MS-Konfigurationen).a) Schematische Darstellung des expe-
rimentellen Aufbaus.b) Heatmap-Visualisierung des Pearson-Korrelations-basierten hierarchi-
schen Clustering nach Batcheffektkorrektur. ¢)Streudiagramm-Visualisierung der Proteinabun-
danzen und linearer Korrelationskoeffizient von Phianotyp 1-Proben (lila), die mit identischen
LC-MS- Konfigurationen gemessen wurden, nach Batcheffektkorrektur.d)Streudiagramm-
Visualisierung der Proteinabundanzen und linearer Korrelationskoeffizient von Phéanotyp 1 Pro-
ben die mit unterschiedlichen LC-MS-Konfigurationen gemessen wurden, nach Batcheffektkor-
rektur.
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Abbildung 3.8: Evaluation des Einflusses der Proben-Weise Imputation von Fehl-Werten tiber
die Normalverteilung auf die Batcheffektkorrektur zwischen unabhénig generierten Proteom-
datensitzen (unterschiedliche LC-MS-Konfigurationen).a) Schematische Darstellung des ex-
perimentellen Aufbaus.b) Heatmap-Visualisierung des Pearson-Korrelations-basierten hierar-
chischen Clustering nach Batcheffektkorrektur. c)Streudiagramm-Visualisierung der Protein-
abundanzen und linearer Korrelationskoeffizient von Phénotyp 1-Proben (lila), die mit identi-
schen LC-MS-Konfigurationen gemessen wurden, nach Batcheffektkorrektur.d)Streudiagramme-
Visualisierung der Proteinabundanzen und linearer Korrelationskoeffizient von Phéanotyp 1 Pro-
ben die mit unterschiedlichen LC-MS-Konfigurationen gemessen wurden, nach Batcheffektkor-
rektur.
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Abbildung 3.9: Evaluation des Einflusses der Random-Forest-Imputation von Fehlwerten auf
die Batcheffektkorrektur vob unabhingig generierten Proteomdatensitzen (unterschiedliche
LC-MS-Konfigurationen).a) Schematische Darstellung des experimentellen Aufbaus.b) Heat-
map Visualisierung des Pearson-Korrelations-basierten hierarchischen Clustering nach Batch-
effektkorrektur. ¢)Streudiagramm-Visualisierung der Proteinabundanzen und linearer Korrela-
tionskoeffizient von Phéanotyp 1-Proben (lila), die mit identischen LC-MS-Konfigurationen ge-
messen wurden, nach Batcheffektkorrektur.d)Streudiagramm-Visualisierung der Proteinabun-
danzen und des linearen Korrelationskoeffizienten von Phanotyp 1-Proben die mit unterschied-
lichen LC-MS-Konfigurationen gemessen wurden, nach Batcheffektkorrektur.
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Alle getesteten Methoden zeigten nach der Imputation fehlender Werte, gefolgt von
einer Batcheffektkorrektur durch das empirische Byesian-Framework, ein Clustering in
Abhingigkeit des Phanotypen (Abbildung 3.7-9.b). Nach der Imputation fehlender Wer-
te aus der Normalverteilung (Matrix) erhohte sich die Korrelation zwischen mit unter-
schiedlichen LC-MS-Konfigurationen vermessenen Proben des Phdnotypen 1 auf 94-98
% (Abbildung 3.7.d)). Gleichzeitig reduzierte sich die Korrelation zwischen QExactive-
Messungen identischer experimenteller Setups um 2-5%.(Abbildung 3.7.c)). Fiir Proben,
die via SWATH-Messungen auf dem TripleTOF 6600 gemessen wurden konnte kei-
ne Anderung des Korrelationskoeffizienten zwischen unkorrigierten (Abbildung 3.1.c))
und Batcheffekt korrigierten Daten festgestellt werden (Abbildung 3.7.c)). Die Imputa-
tion fehlender Werte aus der Normalverteilung (Probe) (Abbildung 3.9.a) resultierte in
einer konstanten Korrelation von 94 % innerhalb und zwischen allen LC-MS
-Konfigurationen (Abbildung 3.7.c, d). Fiir die Random-Forest-Imputation konnte in-
nerhalb und zwischen allen LC-MS-Konfigurationen ein Korrelationskoeffizient zwi-

schen 0.98 und 0.99 ermittelt werden (Abbildung 3.9.c, d).
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3.4 | Matrix-Dissektionsverfahren als Alternative zur
Handhabung des Fehlwerttoleranz-Problems in der
Batcheffektkorrektur zwischen integrierten,

unabhangig generierten Proteomdatensatzen.

Als eine von der Datenreduktion und dem Einfiihren artifizieller Werte unabhéangige
Losung des Fehlwerttoleranz-Problems wurde in dieser Arbeit das Matrix-Dissektions -
verfahren zur Batcheffektkorrektur zwischen integrierten, unabhéngige generierten Pro-
teomdatensdtzen, entwickelt. Eine exemplarische, algorithmische Implementierung
dieses Prinzips nutzt das Matrix-Dissektionsverfahren als Framework fiir die Fehlwert-
tolerante Nutzung des ComBat-Algorithmus und Limma-Algorithmus zur Reduktion
von Batcheffekten. (Abbildung 3.10.). Eine integrierte Eingabematrix wird durch UniProt-
Identifik -ationsnummer-basierte Kombination log2-transformierter, probenspezifischer
Protein -abundanzen aus unabhingig generierten Datensédtzen erzeugt (integrierte Da-
tenmatrix). Zu Beginn durchsucht der Algorithmus die Eingabematrix nach fehlenden
Werten. Werden fiir ein Protein Werte <2 in einem Batch identifiziert, so wird es als
MNAR-Typ Fehlwert in dem betreffenden Batch klassifiziert. Im Folgenden werden
auf Grundlage der Batch-Verteilung einzelner Proteine, Untermatrizen generiert, wel-
che keine MNAR-Typ Fehlwerte enthalten. Missing at Random (MAR)-Typ Fehlwerte
werden toleriert. Basierend auf der Wahrscheinlichkeitsverteilung und Varianz (proben-
spezifischer Mittelwert, probenspezifischer Varianzkoeffizient) der Daten kann der Be-
nutzer zwischen dem linearen Regressionsmodell (Funktion RemoveBatcheffects() -in
Limma oder dem empirischen Bayesian-Framework (ComBat) wéhlen. Das empirische
Bayesian-Frame -work kann auf parametrischer und nicht-parametrischer Grundlage
genutzt werden. Beide Implementationen unterstiitzen die Nutzung des Model-basierten

,location and scale adjustment” (L/S-scaling), sowie einer rein Mittelwert-basierten
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Batcheffektkorrektur (21).

Das gewdhlte Batcheffektkorrektur-Verfahren wird individuell auf jede Untermatrix

angewandt. In nur einem Batch identifizierte Proteine werden keiner Korrektur unterzo-
gen. Korrigierte Untermatrizen sowie unkorrigierte Untermatrizen fiir batchspezifische
Proteine werden rekombiniert. Es entsteht eine Batcheffekt-korrigierte Ausgabematrix,
welche fiir die weitere Datenanalyse genutzt werden kann. MAR- und MNAR-Typ Fehl-

werte bleiben erhalten und werden nicht verandert.

Unabhéngig generierte Kombinierte, unkorrigierte Kombinierte, unkorrigierte Kombinierte, korrigierte Kombinierte, korrigierte
Datensatze Daten Daten nach Matrixzerlegung Daten nach Matrixzerlegung Daten
Phinotype Il 111 111 Ll L1 L1
1
Kombination Batch- Batch-Effekt-
2 spezifische [——— Korrektur mI - 1
N Evaluation Evaluation
Experiment + Probenspezifischer-Mittelwert + Probenspezifischer-Mittelwert
1 +  Probenspezifischer-CV' «  Probenspezifischer-CV
. e nn| el ;
3 3 § § i
‘ET’ | = = TN
Junkorigierter Wert H = 3 - (Be= ;
ehlender Wert
orri er « Wahrscheinlichkeitsverteilung « Wahrscheinlichkeitsverteilung
Clustering + Clustering

‘

Weitere Datenanalyse

Abbildung 3.10: Schematische Darstellung des Matrix-Dissektionsverfahrens zur Losung des
Fehlwerttoleranz-Problems in der Batcheffektkorrektur zwischen unabhingig generierten Pro-
teomdatensitzen fiir die Anwendung des ComBat-Algorithmus und der RemoveBatcheffects()-
Fuktion in Limma.

Um die Eignung des Matrix-Dissektionsverfahrens fiir Batcheffektkorrektur zwi-
schen unabhédngigen Proteomstudien zu evaluieren, wurde es exemplarisch fiir den
Spike-in-Datensatz (Abbildung 3.1.a, 3.12.a) unter Verwendung des ComBat-Algorithmus
(L/S-Scaling, Nicht-parametrisches Bayesian-Framework) getestet. Viele Matrixalgebra
-basierte Verfahren zur statistischen Folgeanalyse wie die lineare Hauptkomponenten-
Analyse (PCA) benotigen komplette Daten-Matrizen ohne Fehlwerte (49). Aus diesem
Grund wurde im Folgenden die Auswirkung einer Random-Forest-Imputation fehlen-

der Werte auf den mittels Matrix-Dissektionsverfahren Batcheffekt-korrigierten Daten-
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satz analysiert (Abbildung 3.11-3.13).

Kombinierte, unkorrigierte Daten

DDA DIA SWATH

I Readout I

* Matrixzerlegungs-
basiere Batch-
Effekt-Korrektur

Korrigierte Daten
DDA DIA SWATH

Readout

Imputation
* Random Forest

Korrigierte, imputierte Daten
DDA DIA SWATH

Readout

[ Unkorrigierter Wert
[ ] Imputierter Wert
] Fehlender Wert
[ ] Korrigierter Wert

Abbildung 3.11: Schematische Darstellung der Analyse der Eignung des Matrix-
Dissektionsverfahrens zur Handhabung des Fehlwerttoleranz-Problems in der Batcheffektkor-

rektur zwischen unabhangigen Proteomstudien.
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Abbildung 3.12: Evaluation des Matrix-Dissektionsverfahren als Alternative zur Handha-
bung des Fehlwerttoleranz-Problems in der Batcheffektkorrektur zwischen integrierten, un-
abhingig generierten Proteomdatensdtzen (unterschiedliche LC-MS-Konfigurationen).a) Sche-
matische Darstellung des experimentellen Aufbaus.b) Heatmap-Visualisierung des Pearson-
Korrelations-basierten hierarchischen Clustering nach Batcheffektkorrektur durch das Matrix-
Dissektionsverfahren, auf Grundlage aller 5543 identifizierten Proteinen c)Streudiagramm-
Visualisierung der Proteinabundanzen und linearer Korrelationskoeffizient von Phéno-
typ 1-Proben (lila), die mit identischen LC-MS/MS-Konfigurationen gemessen wurden.
d)Streudiagramm-Visualisierung der Proteinabundanzen und linearer Korrelationskoeffizient
von Phinotyp 1-Proben die mit unterschiedlichen LC-MS-Konfigurationen gemessen wurden.
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Abbildung 3.13: Evaluation des Einflusses der Random-Forest-Imputation auf integrierte,
mittels Matrix-Dissektionsverfahren batcheffektkorrigierte, Proteomdatensidtze (Unterschied-
liche LC-MS-Konfigurationen).a) Schematische Darstellung des experimentellen Aufbaus.b)
Heatmap-Visualisierung des Pearson-Korrelations-basierten hierarchischen Clustering nach
Batcheffektkorrektur durch das Matrix-Dissektionsverfahren auf Grundlage aller 5543 identifi-
zierten Proteinen und folgender Random-Forest-Imputation fehlender Werte. c¢)Streudiagramm-
Visualisierung der Proteinabundanzen und linearer Korrelationskoeffizient von Phénotyp 1-
Proben (lila), die mit identischen LC-MS-Konfigurationen gemessen wurden. d)Streudiagramm-
Visualisierung der Proteinabundanzen und linearer Korrelationskoeffizient von Phanotyp 1-
Proben die mit unterschiedlichen LC-MS-Konfigurationen gemessen wurden.
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Nach Anwendung der Matrix-Dissektions-basierten Batcheffektkorrektur zeigte sich
ein Phanotypen-basiertes Clustering. Ein Clustering in Abhédngigkeit der LC-MS
-Konfiguration wurde sekunddr innerhalb phédnotypenspezifischer Cluster beobachtet.
(Abbildung 3. 13.b). Zwischen Phianotyp 1-Proben aller LC-MS-Konfigurationen wurde
nach Batcheffektkorrektur eine Korrelation von 98-99% ermittelt (Abbildung 3.12.c,d).
Nach zusatzlicher Random-Forest-Imputation zur Generierung einer kompletten Ma-
trix, fiir batcheffektkorrigierte Daten, clusterten Proben in Abhédngigkeit des LC-MS-
Setups. Phanotypenspezifische Unterschiede wurde sekundéar innerhalb konfigurations
-spezifischer Cluster beobachtet (Abbildung 3.13.a). Bei Gegentiberstellung einzelner
Phénotyp 1-Proben konnte nach der Random-Forest-Imputation kein lineares Verhalten
zwischen Proteinabundanzverteilungen unterschiedlicher LC-MS
-Konfigurationen mehr beobachtet werden. Der Korrelationskoeffizient zwischen Pro-
ben identischen LC-MS-Setups reduzierte sich auf 0.93-0.98, derweil zwischen verschie-
denen LC-MS-Konfigurationen die Pearson Korrelation auf 58-75% sank.

Um das Matrix-Dissektionsverfahren ndher mit der Imputation fehlender Werte vor Bat-
cheffektkorrektur zu vergleichen, wurden statistisch signifikant differentiell abundante
Proteine zwischen Phanotyp 1 und 2 des Spike-in-Datensatzes ermittelt. Fiir jede indi-
viduelle LC-MS-Konfiguration sowie fiir den integrierten Datensatz vor und nach der
Batcheffektkorrektur wurden Proteine als signifikant verandert klassifiziert, wenn sie
einen P-Wert < 0.05 zwischen beiden Konditionen aufwiesen (Abbildung 3.14.-3.15.).

Fiir alle individuellen LC-MS-Konfigurationen konnte vor der Batcheffektkorrektur ei-
ne hohere Abundanz von Saccaromyces cerevisea Proteinen in Phdnotyp 1-Proben ermit-
telt werden. Phanotyp 2 zeigte eine hohere Abundanz von E. Coli Proteinen. Fiir jede
LC-MS-Konfiguration wurde ein negativer dekadischer Logarithmus des P-Wertes von
maximal 7 ermittelt (Abbildung 3.14. a). Fiir DDA-QExactive-Messungen wurden 20%
(823 Proteine) aller identifizierten Proteine als signifikant differentiell abundant zwi-
schen Phinotyp 1 und 2 klassifiziert. Signifikante SWATH-TripleTOF 6600-Messungen

zeigten den hochsten Anteil differentieller Proteine (798 Proteine, 25.3%). Fiir DIA
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-QExactive-Messungen wurden 349 Proteine als statistisch signifikant verdandert klassi-
fiziert (11.7%).

Trotz des Anstiegs der bertiicksichtigten Proteine auf 5543 Kandidaten, nach Datenin-
tegration, reduzierte sich die Zahl signifikanter Proteine ohne Batcheffektkorrektur auf
369 Kandidaten (6.6%, Abbildung 3.15. a). Nach der Batcheffektkorrektur erhohte sich
die Zahl signifikant differentiell abundanter Proteine fiir alle getesteten Verfahren auf
19.3% -19.8%. Nach Anwendung Matrix-Dissektionsverfahren zur Batcheffektkorrektur
wurde 1094 Proteine als differentiell klassifiziert (19.7%) (Abbildung 3.15. a)).

Bei Anwendung der Random-Forest-Imputation nach Matrix-Dissektions-basierter Bat-
cheffektkorrektur reduzierte sich die Zahl differentieller Proteine, im Vergleich zur al-
leinigen Anwendung des Matrix-Dissektions-Verfahrens um 10.4% auf 515 Kandidaten
(9.3%) (Abbildung 3.14. ¢, Abbildung 3.15. a). In Bezug auf den negativen dekadischen
Logarithmus des P-Wertes konnte fiir alle getesteten Verfahren eine Erhohung im Ver-
gleich zu individuellen LC-MS-Setups und integrierten, unkorrigierten Daten beobach-

tet werden.
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Abbildung 3.14: Visualisierung T-test-signifikanter Proteine (P-Wert < 0.05) zwischen Phéno-
typ 1 (80 % Homo sapiens, 15 % E. coli, 5 % Saccaromyces cerevisea; und Phénotyp 2 ( 80 % Homo
sapiens, 10 % E. coli, 10 % Saccaromyces cerevisea, fiir den Spike-in-Datensatz.a)Fiir alle innerhalb
einer LC-MS/MS-Konfiguration identifizierten Proteine vor der Batcheffektkorrektur (SWATH-
TripleTOF 6600, QExactive-DIA, QExactive-DDA) v)Fiir integrierte Daten vor der Batcheffekt-
korrektur und nach Imputations-basierter Batcheffektkorrektur c)Fiir integrierte Daten nach der
Batcheffektkorrektur durch das Matrix-Dissektions-Verfahren vor und nach Random-Forest Im-
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Abbildung 3.15: a)Zahl T-Test-signifikanter Proteine (P-Wert <0.05) zwischen Phénotyp 1 (80
% Homo sapiens, 15 % E. Coli, 5 % Saccaromyces cerevisea ; und Phéanotyp 2 ( 80 % Homo sapiens, 10
% E. Coli, 10 % Saccaromyces cerevisea fiir den Spike-In-Datensatz, vor und nach der Anwendung
aller getesteten Batcheffektkorrektur-Verfahren fiir den integrierten Datensatz und innerhalb je-
der LC-MS-Konfiguration.b) Vergleich T-Test signifikanter Proteine zwischen Phéanotyp 1 und 2
vor und nach der Batcheffektkorrektur mittels Matrix-Dissektionsverfahren und nach Random-
Forest-Imputation, fiir den integrierten Datensatz und innerhalb jeder LC-MS-Konfiguration
(SWATH-TripleTOF 6600, QExactive-DIA, QExactive-DDA)

Die Zahl T-Test signifikanter Proteine (P-Wert < 0.05) zwischen Phanotyp 1 und 2 in-

nerhalb einzelner LC-MS-Konfigurationen blieb nur fiir das Matrix-Dissektionsverfahren

vor und nach der Batcheffektkorrektur konstant. Fiir alle imputationsbasierten Verfah-
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ren verringerte sich die Zahl signifikanter Proteine pro Setup (Abbildung 3.15. a) nach
Batcheffektkorrektur. Fiir die Random-Forest-Imputation nach Matrix-Dissektions
-basierter Batcheffektkorrektur erhohte sich die Zahl signifikant differentiell abundanter
Proteine fiir SWATH-TripleTOF 6600- und DIA-QExactive-Messungen im Vergleich zu
unkorrigierten Daten auf 1615 (SWATH) und 350 (DIA). Fiir DDA-QExactive-Messungen

reduzierte sich die Zahl signifikanter Proteine auf 808.

Da fiir die Random-Forest-Imputation vor Batcheffektkorrektur sowie das Matrix
-Dissektionsverfahren die hochste Korrelation zwischen Phanotyp 1-Proben nach der
Batcheffektkorrektur beobachtet werden konnte (Abbildung 3.9., 3.12.), wurden die sta-
tistisch signifikant differentiell abundanten Proteine fiir beide Verfahren vor und nach
der Batcheffektkorrektur im Folgenden ndher untersucht. Fiir den integrierten Daten-
satz konnte nach Batcheffektreduktion zwischen beiden Verfahren eine Uberschneidung
von 95.2% festgestellt werden. Alle im unkorrigierten Datensatz als P-Wert signifikant
(P-Wert < 0.05) identifizierten Proteine wurden nach Batcheffektkorrektur unter Ver-
wendung beider Verfahren als signifikant klassifiziert. 39 Proteine wurden ausschliefs-
lich nach Anwendung des Matrix-Dissektionsverfahrens als statistisch signifikant diffe-
rentiell abundant eingeordnet.

Bei einzelner Betrachtung jeder LC-MS-Konfiguration konnte fiir alle Setups eine 100%
ige Uberschneidung zwischen unkorrigierten Daten und mittels Matrix-Dissektions
-verfahren korrigierten Werten ermittelt werden. Nach Random-Forest-basierter An-
wendung des ComBat-Algorithmus wurden 12-26% der zuvor als differentiell klassifi-
zierten Proteine innerhalb einzelner LC-MS-Konfigurationen kein signifikanter P-Wert

< 0.05 mehr zugeordnet (Abbidung 3.16. b).
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3.5 | Matrix-Dissektionsverfahren zur Korrektur von
Batcheffekten zwischen verschiedenen
Gewebskonservierungstechniken und

Analysezeitpunkten

Formalin-Fixiertes-Parrafin eingebettetes (FFPE-) Gewebe ist ein weltweiter Standard
fir die Konservierung und Lagerung von Geweben, stellt jedoch aufgrund der un-
vollstandigen Reversion von Methylenbriicken und der Induktion irreversibler chemi-
scher Modifikationen eine Herausforderung fiir die massenspektrometrische Analyse
dar. Frischgewebe (FF) zeigt eine hohere Kompatibilitdt mit LC-MS-Analysen. Die Ana-
lyse grofSerer, statistisch valider Kohorten ist jedoch durch die geringe Verfiigbarkeit
und Haltbarkeit von FF-Proben limitiert (33). Die Verwendung unterschiedlicher Ge-
webskonservierungstypen in unabhingig generierten Proteomstudien resultiert nach
Datenintegration in der Induktion von Batcheffekten.

Um die Anwendbarkeit des Matrix-Dissektionsverfahrens auf die Reduktion von Batch-
effekten zwischen verschiedenen Gewebskonservierungtechniken zu evaluieren, wurde
der Maus-Medulloblastom-Datensatz (Abbildung 3.1. b) verwendet. Im Framework des
Matrix-Dissektionsverfahrens, wurde zu diesem Zweck der der ComBat-Algorithmus
(L/S-Scaling, parametrisches Bayesian-Framework) und das lineare Regressionsmodell
der RemoveBatcheffects()-Funktion des Limma-Algorithmus verglichen. (Abbildung 3.17 .-
3.19.). Des Weiteren wurden anhand des Datensatzes die Matrix-Dissektionsver
-fahren-bedingte Batcheffektkorrektur zwischen unterschiedlichen Aanlysezeitpunkten
bei identischer Probenvorbereitung und LC-MS/MS-Messung evaluiert.

Vor der Batcheffektkorrektur konnte ein klares Clustering in Abhdngigkeit der verwen-
deten Gewebskonservierungstypen beobachtet werden. Innerhalb eines jeden Batches

clusterten Proben in Abhdngigkeit des Analysezeitpunktes. Nur innerhalb jedes Ge-
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webstypen und Analysezeitpunktes konnte ein Clustering in Abhdngigkeit des Pha-
notyps (Tumor, Kontrolle) beobachtet werden. Fiir FFPE-basierte Messungen konnte ei-
ne hohere Variabilitat zwischen probenspezifischen Varianzkoeffizienten im Vergleich
zu FF-Proben ermittelt werden. Trotz identischer Injektionsmenge (1 Mikrogram Pro-
be/Messung), zeigten FF-basierte Messungen einen hoheren probenspezifischen Mit-

telwert (Abbildung 3.17. a).

1. Messung mit identischer LC-MS
Konfiguration

Tumor -

. . FF
@ Zeitpunkt 2 (Batch 4) —> Datensatz 4

Kontrolle [
FFPE
@ @\ (Batch 3) —> Datensatz 3

Tumor o _

@ Zeitpunkt 1 Datensatz 2
Kontrolle FFPE

@ N (Batch 1) —> Datensatz 1

!
Unkorrigierte Daten

2. UniProt Identifikationsnummer--
basierte Kombination von Protein-
Abundanzen

* Matrix-Dissektions-basierte Batch
Effekt Korrektur (ComBat/Limma)

Korrigierte Daten

Abbildung 3.16: Schematische Darstellung der Evaluation der Eignung des Matrix-
Dissektionsverfahrens zur Korrektur von Batcheffekten zwischen verschiedenen Gewebs-
Konservierungstechniken und Analysezeitpunkten unter Verwendung des ComBat-
Algorithmus und der RemoveBatcheffects()-Funktion des Limma-Algorithmus.
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Nach Anwendung des Matrix-Dissektionsverfahrens konnte unter Nutzung beider
Algorithmen ein dominantes Clustering in Abhidngigkeit der Phdnotypen beobachtet
werden. Des Weiteren zeigte sich keine Clustertendenz in Abhédngigkeit des Gewebs-
konservierungstyps oder Analysezeitpunktes. Fiir alle Batches wurde nach Batcheffekt-
korrektur ein Angleichen des probenspezifischen Mittelwertes festgestellt. Des Weiteren
erhohte sich die Variabilitat Proben-spezifischer Varianzen fiir FF-Batches, derweil diese
sich fiir FFPE-Batches reduzierten (Abbildung 3.17 b),c)). Im Hinblick auf die Zahl re-
gulierter Proteine zwischen Tumor und Kontrolle wurden vor der Batcheffektkorrektur
im integrierten Datensatz 713 t-Test signifikante Proteine identifiziert (P-Wert < 0.05).
Innerhalb individueller Batches wurden je 567 (FF, Zeitpunkt 1), 449 (FFPE, Zeitpunkt
1), 547 (FE, Zeitpunkt 2) und 328 (FFPE, Zeitpunkt 2) differentielle Proteine ermittelt.
Nach Batcheffektkorrektur konnten mit Limma und ComBat 1555 Proteine als differen-
tiell klassifiziert werden. Zwischen Limma und ComBat konnte eine 93.2% iger Uber-
schneidung zwischen signifikant differentiell abundanten Proteinen ermittelt werden.
36 Kandidaten (2.1 % aller signifikant differentiell abundanten Proteine) wurden nur
im unkorrigierten Datensatz als differentiell klassifiziert. Je 3.9 % (ComBat, 67 Proteine)
und 2.1 % (Limma, 36 Proteine) wurden nur nach Batcheffektkorrektur mit einer Me-

thode als reguliert zwischen Tumor und Kontrolle eingeordnet.
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Abbildung 3.17: Limma- und ComBat-basierte Anwendung des Matrix-Dissektionsverfahrens
zur Batcheffektreduktion zwischen unterschiedlichen Gewebskonservierungs-Techniken und
Analysezeitpunkten am Beispiel des Maus-Medulloblastom-Datensatzes.(oben)Heatmap-
Visualisierung des auf der Pearson-Korrelation basierenden hierarchischen Clustering mit
Ward D Linkage fiir unkorrigierte integrierte Daten (a) und nach Limma- (b)- und Com-
Bat(c)-basierter (L/S-Scaling, nicht-parametrisches Bayesian-Framework) Batcheffektkorrektur
im Matrix-Dissektions-Framework.(unten)probenspezifischer Varianzkoeffizient (CV) und der
Mittelwert fiir unkorrigierte integrierte Daten und nach ComBat- und Limma-basierter Batchef-
fektkorrektur im Matrix-Dissektions-Framework.
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Um die Auswirkung der Batcheffektkorrektur auf ein einzelnes Protein zu untersu-
chen, wurde die Abundanzverteilung des etablierten SHH-Medulloblastom-Biomarkers
Filamin A (FLNA) (10) zwischen Tumor und Kontrollproben vor und nach Batcheffekt-
korrektur untersucht (Abbildung 18).

7 Unkorrigierte Daten
i [Kontrolle[&
6 n -log10 p-Wert: 4.56

Log2 (Mittelwert-Differenz Tumor/Kontrolle): 3.5

Matrix-Dissektions-Verfahren (ComBat)

4 [Kontrolle'E
-log10 p-Wert: 10.21
B Log2 (Mittelwert-Differenz Tumor/Kontrolle): 3.5
Matrix-Dissektions-Verfahren (Limma)
[KontrolleNEliTumor
1 -log10 p-Wert: 8.2
Log2 (Mittelwert-Differenz Tumor/Kontrolle): 3.6

Batch: .....
Phinotyp: [HHHHNEE HEEEEEE EEEEEE EEEEE

w

Relative Protein-Abundanz

N

|:| Batch 1 - Batch 2 Batch 3 Batch 4

(FFPE, Zeitpunkt 1) (FF, Zeitpunkt 1) (FFPE, Zeitpunkt 2) (FF, Zeitpunkt 2)
I:] Unkorrigierte Daten D Limma - ComBat
- Tumor - Kontrolle

Abbildung 3.18: Abundanz-Verteilung des Sonic-Hedgehog-Medulloblastom-Markers Fila-
min A in integrierten Daten (unterschiedliche Gewebskonservierungs-Techniken und Analy-
sezeitpunkte) vor und nach der Batcheffektkorrektur mittels Matrix-Dissektionsverfahren unter
Verwendung der RemoveBatcheffects()-Funktion in Limma und des ComBat Algorithmus (L/S-
Scaling, nicht-parametrisches Bayesian-Framework), am Beispiel des Maus-Medulloblastom-
Datensatzes (Abbildung 3.1. b)

Derweil im Hinblick auf die Mittelwertdifferenz zwischen Tumor und Kontrolle im
integrierten Datensatz vor und nach der Batcheffektkorrektur kein Unterschied festge-
stellt werden konnte, erhohte sich die T-Test-Signifikanz zwischen Tumor und Kontrolle
auf einen negativen dekadischen Logarithmus des P-Wertes von 10.2 fiir die Anwen-
dung des ComBat-Algorithmus und 8.2 nach Nutzung des linearen Regressionsmodells
der RemoveBatcheffects()-Funktion des Limma Algorithmus. Die Abundanz -verteilung
von Proteinen innerhalb einzelner Batches blieb vor und nach der Batcheffektkorrektur

mit beiden verwendeten Algorithmen konstant.
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3.6 | Matrix-Dissektionsverfahren zur Reduktion von
Batcheffekten zwischen verschiedenen Tandem

Mass Tag-Batches

Markierungsbasierte Quantifizierungstechniken wie die Tandem Mass Tag (TMT)- Quan-
tifizierung bieten die Moglichkeit der Multiplex-Analyse. Hierbei konnen bis zu 16 Pro-
ben, durch den Einsatz probenspezifischer, isobarer Markierungen gleichzeitig vermes-
sen werden. Als Folge werden kleinere Probenmengen einer Einzelprobe benétigt, da
die Proben in der LC-MS-Messung kombiniert werden konnen. Multiplexing fiihrt des
Weiteren zu einer hoheren Vergleichbarkeit zwischen Proben, da die Varianz der Um-

welteinfliisse bei der LC-MS-Analyse deutlich reduziert werden kann.

Die Vergleichbarkeit zwischen TMT-Messungen ist limitiert, wenn die Probenzahl die
Zahl verfiigbarer isobarer Markierungen iibersteigt (36). Als Folge resultiert die Induk-
tion von Batcheffekten bei der Vermessung mehrerer TMT-Batches fiir grofie Proben-
kohorten. Nach aktuellem Stand der Technik werden TMT-Batcheffekte durch die Nut-
zung interner Referenzstandards (iRS) ausgeglichen, wobei die Abundanz jedes Pep-
tids/

Proteins einer Probe auf die mittlere Abundanz des Peptids/Proteins in der Referenz-

Probe des jeweiligen Batches normalisiert wird (3).

Da iRS von der Verwendung interner Referenzen abhingt, konnen unabhédngige gene-
rierte TMT-Batches ohne identische interne Standards nicht der gemeinsamen Batchef-
fektkorrektur unterzogen und folglich nicht integriert werden. Des Weiteren ist die Ver-
wendung einzelner Proben fiir die Anpassung der Batcheffekte sehr anfillig fiir durch
experimentelle Ungenauigkeiten induzierte Fehler. Aus diesem Grund wurde im Rah-

men dieser Arbeit die Anwendbarkeit des Matrix-Dissektionsverfahrens fiir vier TMT-
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8-Plex-Batches des Cetuximab-Datensatz (Abbildung 3.1. a) evaluiert und mit der iRS-
Normalisierung auf Peptid- und Proteinebene verglichen. Da auf Peptid- und Protei-
nebene eine Gaufische Wahrscheinlichkeitsverteilung und divergierende probenspezi-
tische Mittelwerte und CVs zu beobachten waren, wurde die L/S-Skalierung innerhalb
des parametrischen Bayes-Frameworks von ComBat fiir den Vergleich mit iRS verwen-

det (Abbildung 3.19.-3.21.).

Cetuximab . Messung mit identischer LC-MS
(24 Stunden) Konfiguration (TMT, 4x TMT-8Plex)
Batch 1 —>» Datensatz 1
Cetuximab

(0 — 3 Stunden)

a Batch 2 — Datensatz 2
-

Kontrolle
(0 — 24 Stunden) Batch 3 —» Datensatz 3
Batch 4 — Datensatz 4
Standard
===+ | /—)\—\
Peptidebene Proteinebene
. . L : UniProt Identifikationsnummer--
Peptidsequenz- basierte Kombination . I .
. basierte Kombination von Protein-
von Peptid-Abundanzen
Abundanzen
Unkorrigierte Daten Unkorrigierte Daten
(Peptidebene) ' (Proteinebene)
Strategie 1: Strategie Strategie Strategie 1:
Matrix-Dissektions-basierte Batch 2: : 2: Matrix-Dissektions-basierte Batch
Effekt Korrektur (ComBat) iRs ; iRs Effekt Korrektur (ComBat)
Korrigierte Daten Korrigierte Daten
(Peptidebene) : (Proteinebene)

Abbildung 3.19: Schematische Darstellung des Vergleichs von Matrix-Dissektionsverfahrens
und Nutzung interner Referenzstandards zur Reduktion von Batcheffekten zwischen Tandem
Mass Tag (TMT)-Batches am Beispiel des Cetuximab-Datensatzes auf Protein- und Peptidebene.
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Abbildung 3.20: Vergleich der Anwendung des Matrix-Dissektionsverfahrens und Nutzung in-
terner Referenzstandards zur Reduktion von Batcheffekten zwischen Tandem Mass Tag (TMT)-
Batches am Beispiel des Cetuximab-Datensatzes auf Proteinebene.(a)Streudiagramm der Vertei-
lung der Proben tiber Hauptkomponente 1 und 3 in NIPALS-PCA, basierend auf 2152 Proteinen,
die in 50% aller Proben gefunden wurden sowie probenspezifische CV/Mittelwerte fiir jedes
TMT-Batch fiir unkorrigierte Daten (alle Batches reprédsentieren n = 8 biologisch unabhingige
Proben. (Kontrolle: n = 2; Cetuximab 24 h: n = 1; Cetuximab 0-3 h: n = 3; interne Referenz: n = 2).
(b)Streudiagramm der Verteilung der Proben tiber Hauptkomponente 1 und 3 in NIPALS-PCA,
basierend auf 2152 Proteinen, die in 50% aller Proben gefunden wurden sowie probenspezifische
CV /Mittelwerte fiir jedes TMT-Batch nach iRS-basierter Batcheffektkorrektur.(c)Streudiagramm
der Verteilung der Proben iiber Hauptkomponente 1 und 3 in NIPALS-PCA, basierend auf 2152
Proteinen, die in 50% aller Proben gefunden wurden sowie probenspezifische CV/Mittelwerte
fur jedes TMT Batch nach Matrix-Dissektionsverfahren-basierter Batcheffektkorrektur.
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Abbildung 3.21: Vergleich der Anwendung des Matrix-Dissektionsverfahrens und Nutzung in-
terner Referenzstandards zur Reduktion von Batcheffekten zwischen Tandem Mass Tag (TMT)-
Batches am Beispiel des Cetuximab-Datensatzes auf Peptidebene.(a)Streudiagramm der Vertei-
lung der Proben iiber Hauptkomponente 1 und 3 in NIPALS-PCA, basierend auf 8877 Peptiden,
die in 50% aller Proben gefunden wurden sowie probenspezifische CV/Mittelwerte fiir jedes
TMT-Batch fiir unkorrigierte Daten (Alle Batches reprasentieren n = 8 biologisch unabhingige
Proben. (Kontrolle: n = 2; Cetuximab 24 h: n = 1; Cetuximab 0-3 h: n = 3; interne Referenz: n = 2)
(b)Streudiagramm der Verteilung der Proben tiber Hauptkomponente 1 und 3 in NIPALS-PCA,
basierend auf 8877 Peptiden, die in 50% aller Proben gefunden wurden sowie probenspezifische
CV /Mittelwerte fiir jedes TMT-Batch nach iRS-basierter Batcheffektkorrektur.(c)Streudiagramm
der Verteilung der Proben tiber Hauptkomponente 1 und 3 in NIPALS-PCA, basierend auf 8877
Peptiden, die in 50% aller Proben gefunden wurden sowie probenspezifische CV /Mittelwerte
fiir jedes TMT-Batch nach Matrix-Dissektionsverfahren-basierter Batcheffektkorrektur.

Die fehlwerttolerante “Nonlinear Iterative vertical Least Squares (NIPALS)”-PCA
wurde genutzt, um die Ahnlichkeit von Proben in integrierten, unkorrigierten Daten-

sdtzen, sowie nach iRS und Anwendung des Matrix-Dissektionsverfahrens zur Reduk-
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tion von TMT-Batcheffekten, unter Berticksichtigung mehrerer Dimensionen, zu analy
-sieren. Vor der Batcheffekt-Reduktion ordneten sich die Proben auf Peptid- und Pro-
teinebene in Abhéangigkeit ihrer jeweiligen TMT-Batches an (Abbildung 3.20.a), 3.21.
a)). Nach iRS-Korrektur konnten Batcheffekte weiterhin fiir Hauptkomponenten 1 bis 3
beobachtet werden. Nach Anwendung des Matrix-Dissektionsverfahrens wurde keine
batchabhédngige Anordnung der Proben festgestellt.

Nach Stepath et al. (2020), ist fiir die Cetuximab Behandlung der Kolorektalkarzinom-
Zellinie DiFi nach 24 Stunden eine klare Unterscheidbarkeit zu erwarten. Dies konnte
im Rahmen der Originalpublikation fiir SILAC- und DDA-Daten nachgewiesen wer-
den. Nach Anwendung von iRS zur Korrektur von TMT-Batcheffekten, zeigte sich fiir
den TMT-Datensatz keine klare Abgrenzung des mit Cetuximab behandelten Phéno-
typs nach 24 Stunden (55). In Ubereinstimmung mit diesen Ergebnissen (55), konnte im
Rahmen dieser Arbeit keine Abgrenzung mit Cetuximab behandelter Zellen nach 24h
in Folge der iRS-Korrektur auf Protein- und Peptidebene nachgewiesen werden (Ab-
bildung 3.20. b, 3. 21.b). Nach Anwendung des Matrix-Dissektionsverfahrens, bildeten
24h mit Cetuximab inkubierte Proben separate Cluster auf Peptid- und Proteinebene
(Abbildung 3. 20.c, 3.21.c). Des Weiteren konnte auf beiden Ebenen die bestmogliche
Anndherung der probenspezifischen Mittelwerte und CVs nach der Verwendung des
Matrix-Dissektionsverfahrens beobachtet werden (Abbildung 3.20, 3.21).

Um die Auswirkung der iRS-Normalisierung- und Matrix-Dissektionsverfahren
-basierten Batcheffektkorrektur auf ein einzelnes Protein zu bewerten, wurde der gesam
-te und batchspezifische Varianzkoeffizient fiir das etablierte Housekeeping-Protein
Nuxid Hydrolase 21 (NUDT21) berechnet. Fiir NUDT21 wird gewebstibergreifend ein
Varianzkoeffizient von maximal 4.9% erwartet (28). Auf Peptidebene wurde der Gesamt-
CV beispielhaft fiir drei einzigartige tryptische Peptide von NUDT21 ermittelt. Fiir al-
le Peptide reduzierte die Anwendung des Matrix-Dissektionsverfahrens den CV von
23.3-25.5% auf 6-7%, wihrend fiir iRS-normalisierte Peptide CV-Werte zwischen 12 und
14.5% berechnet wurden (Abbildung 3. 22). Auf Proteinebene wurde vor der Reduk-
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tion des Batcheffekts ein Gesamt-CV von 6% beobachtet. Nach iRS sank der Batch-
tibergreifende CV auf 4.8% wahrend die Matrix-Dissektionsverfahren-basierte Batch-

effektreduktion mit 4.1% im niedrigsten Varianzkoeffizienten fiir NUDT21 resultierte.

NUDT21 (Proteinebene)

Unkorrigierte Daten Internal reference Matrix-Dissektions-basierte
scaling (iRS) Batch-Effekt Koffektur
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Abbildung 3.22: Batchiibergreifender und batchspezifischer Varianzkoeffizient fiir das
Housekeeping-Protein NUDT21 fiir unkorrigierte Daten nach iRS-Normalisierung und nach
Matrix-Dissektionsverfahren-basierter Batcheffektkorrektur auf Proteinebene.
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Abbildung 3.23: Batchiibergreifender und batchspezifischer Varianzkoeffizient fiir das
Housekeeping-Protein NUDT21 fiir unkorrigierte Daten nach iRS-Normalisierung und nach
Matrix-Dissektionsverfahren-basierter Batcheffektkorrektur auf Peptidebene.



3. Ergebnisse 56

Um die Anwendbarkeit des Matrix-Dissektionsverfahrens auf die Batcheffektkor-
rektur zwischen TMT-Batches fiir groflere Datensitze zu evaluieren wurde der von Pe-
trialia et al. (2021) - (43) veroffentlichte Hirntumor-Datensatz vor und nach der Batchef-
tektkorrektur untersucht (Abbildung 3.24.-3.26.).

In der Original-Publikation (43) wurden TMT-Batcheffekte unter Verwendung des Com-
Bat -Algorithmus (parametrisches Bayesian-Framework, L/S-Scaling) nach Random-
Forest-basierter Imputation von Fehlwerten korrigiert. Im Rahmen der Studie wurden
proteomische Profile von sieben verschiedenen péadiatrischen Hirntumorentitdten ver-
glichen. (ATRT, Eraniphagyngioma, Ependymoma, Ganglioglioma, High Grade Glio-
ma, Low Grade Glioma, Medulloblastoma). Unter Anderem beobachteten Pertalia et al.
(2021) - klar definierte Cluster fiir Medulloblastome und Ependymome. Niedriggradi-
ge Gliome (LGG), hochgradige Gliome (HGG) und Gangliogliome bildeten gemischte

Untercluster auf Proteomebene.

PE—

ATRT Messung mit identischer LC-MS
Konfiguration (TMT, 23x TMT-11Plex)

Craniopharyngioma

Ependymoma .
~— 23 Batches ————» 23 Datensatze

Ganglioglioma

High Grade Glioma
UniProt Identifikationsnummer--

Low Grade Glioma basierte Kombination von Protein-
Abundanzen

Medulloblastoma

- Unkorrigierte Daten
. Undefiniert (Proteinebene)

Standard

Matrix-Dissektions-basierte Batch
Effekt Korrektur (ComBat)

Korrigierte Daten
(Proteinebene)

Abbildung 3.24: Schematische Darstellung des Vergleichs der Evaluation der Anwendbarkeit
des Matrix-Dissektionsverfahrens zur Reduktion von Batcheffekten zwischen Tandem Mass Tag
(TMT)-Batches in grofien TMT-Datensédtzen am Beispiel des humanen Hirntumor-Datensatzes
auf Proteinebene.
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der Anwendbarkeit des Matrix-

Dissektionsverfahrens zur Reduktion von Batcheffekten zwischen Tandem Mass Tag (TMT)-
Batches in grofien TMT-Datensitzen am Beispiel des humanen Hirntumor-Datensatzes auf
Proteinebene (a)Heatmap Visualisierung des Pearson-Korrelations-basierten hierarchischen
Clustering nach UniProt-Identifikationsnummer-basierter Datenintegration, basierend auf
9156 identifizierten Proteinen sowie probenspezifische CV/Mittelwerte fiir jedes TMT-Batch
fur unkorrigierte Daten. (b)Heatmap-Visualisierung des Pearson-Korrelations-basierten
hierarchischen Clustering nach UniProt-Identifikationsnummer-basierter Datenintegration,
basierend auf 9156 identifizierten Proteinen, sowie probenspezifische CV/Mittelwerte fiir
jedes TMT-Batch nach Matrix-Dissektionsverfahren-basierter Batcheffektkorrektur (ComBat,-
parametrisches Bayesian-Framework, L/S-Scaling).
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Abbildung 3.26: Heatmap-Visualisierung der Tumor-typspezifischen Héaufigkeitsverteilung
von Proteinen, die mit den Tumor-relevanten Gensets “Hallmark-MYC Targets; Hallmark-E2F-
Targets und REACTOME-Signaling by WNT” assoziiert sind nach Matrix-Dissektionsverfahren-
basierter Batcheffektkorrektur (ComBat, parametrisches Bayesian-Framework, L/S-Scaling).

Auf Signalweg-Ebene wurden fiir die vorherrschenden Krebssignalwege MYC, E2F
und WNT untersucht. Insbesondere MYC- und E2F-assoziierte Proteine wiesen eine si-
gnifikant hohere Abundanz bei ATRT und Medulloblastom im Vergleich zu allen ande-
ren untersuchten Tumorentititen auf. Fiir den WNT-Signalweg wurde eine tendenziell
niedrigere Abundanz in niedriggradige Gliome (LGG) und hochgradige Gliome (HGG)
sowie Gangliogliome beschrieben. (43)

Vor der Batcheffektkorrektur konnte ein TMT-Batch-abhidngiges Clustering beobachtet
werden, derweil im hierarchischen Clustering nur fiir klar abgrenzbare Tumorentita-
ten (Medulloblastom, Ependymom) Batch-unabhingige Cluster identifiziert wurden.
Probenspezifische Mittelwerte und probenspezifische Varianzkoeffizienten zeigten kla-

re Unterschiede zwischen Batches. (Abbildung 3.25. a) Nach der Matrix-Dissektions-
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basierten Batcheffektreduktion zeigte sich eine klare Unterscheidbarkeit von Medullo-
blastomen und Ependymomen, wihrend mehrere gemischte Untercluster fiir niedrig-
gradige LGG, HGG und Gangliogliome identifiziert wurden. Des Weiteren konnte kein
Batch-basiertes Clustering beobachtet werden. (Abbildung 3.25. b). Der probenspezi-
fische Varianzkoeffizient und Mittelwert zeigten eine geringere Fluktuation zwischen
Batches im Vergleich zum unkorrigierten Datensatz.

Nach Batcheffektkorrektur wiesen insbesondere MYC- und E2F-assoziierte Proteine ei-
ne hohere Abundanz in ATRTs und Medulloblastomen auf. Fiir den WNT-Signalweg
konnte eine deutlich geringere Abundanz aller assoziierten Faktoren in LGG und HGG
beobachtet werden (Abbildung 3.26.). Gangliogliome, Medulloblastome, Ependymome
und Craniopharyngnome zeigte eine erhohte Abundanz einzelner WNT-assoziierter
Proteine. Dabei konnten fiir Medulloblastome, Ependymome und Craniopharyngno-
me dhnliche Proteinabundanz-Verteilungen beobachtet werden. Gangliogliome zeigten
eine erhohte Abundanz von Proteinen, welche in allen anderen Entitdten eine geringe
Abundanz aufwiesen.

Die Matrixzerlegung von 23 Batches kann potenziell zu 4194281 Kombinationen von
Submatrizen fiir die Batcheffektkorrektur fithren. Real wurden jedoch nur Batches 3654
Submatrizen fiir 23 TMT-Batches des humanen Hirntumor-Datensatzes im Matrix

-Dissektionsverfahren beobachtet.
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3.7 | Matrix-Dissektionsverfahren zur Reduktion von
Batcheffekten zwischen verschiedenen

Quantifizierungstechniken

Fiir die relative Quantifizierung von Proteinen kénnen verschiedene Label-basierte und
Label-freie Strategien angewandt werden. Um die Anwendbarkeit des Matrix
-Dissektionsverfahrens auf die Reduktion von Batcheffekten zwischen Lable-freien und
Label-basierten Quantifizierungstechniken zu evaluieren, wurde die Integration von
DDA-LFQ-, SILAC- und TMT-Daten des Cetuximab-Datensatzes untersucht (Abbil -
dung 28-30). In Bezug auf den TMT-Datensatz wurden mittels Matrix-Dissektions -
verfahren angeglichene TMT-8-Plex-Batches verwendet, da im Vergleich zur iRS-Normali
-sierung ein niedrigerer Varianzkoeffizient fiir das Housekeeping-Protein NUDT21 er-
mittelt wurde und fiir die 24h-Cetuximab-Kondition ein klar definiertes Cluster nach
Batcheffektkorrektur ermittelt wurde.

Fiir SILAC-Daten werden die relativen Proteinabundanzen als Verhéltnisse zwischen
jeder einzelnen Probe und einer mit schweren Isotopen markierten Referenz dargestellt
(SILAC-Ratios). Fiir grofie Kohorten wird hierzu meist ein interner Standard als Refe-
renz gewdhlt, welcher die mittlere Abundanz der Proteine tiber alle Phanotypen repra-
sentieren soll (Spike in-SILAC/Super-SILAC) (13).

Um aus TMT- und DDA-Messungen resultierende Daten an die SILAC-Daten anzug]lei-
chen, wurde fiir jedes Protein das Verhéltnis zwischen der probenspezifischen Abun-
danz der mittleren Haufigkeit in allen Proben berechnet. Im Folgenden wurde Batchef-
tekte zwischen SILAC-, TMT- und DDA-Daten unter Anwendung des ComBat-Algorith
-mus (L/S-Scaling, parametisches Bayesian-Framework) im Rahmen des Matrix

-Dissektionsverfahrens korrigiert.



3. Ergebnisse 61

Cetuximab Messung mit unterschiedlichen LC-MS
24esl‘::X":|a — Konfigurationen und Quantifizierungs-
(24 Stunden) Techniken (DDA, SILAC, TMT)
c DDA — > Datensatz 1
etuximab

(0 — 3 Stunden)

@ T™MT — > Datensatz 2
S

Kontrolle

(0 — 24 Stunden) SILAC —— > Datensatz 3
Angleich von TMT Reporter
Intensitaten und LFQ Intensitaten an

Standard SIAC Ratios durch Protein spezifische

9 Mittelwert-Normalisierung
«—
SILAC angepasste Daten
(Mittelwert-normalisiert pro
Protein)

UniProt Identifikationsnummer--
basierte Kombination von Protein-
Abundanzen

Unkorrigierte, kombinierte
Daten
(Proteinebene)

Matrix-Dissektions-basierte Batch
Effekt Korrektur (ComBat)

Korrigierte Daten
(Proteinebene)

Abbildung 3.27: Schematische Darstellung der Evaluation der Anwendbarkeit des Matrix-
Dissektionsverfahrens zur Reduktion von Batcheffekten zwischen verschiedenen Quantifizie-
rungstechniken.

Vor der Batcheffektkorrektur konnte in der NIPALS-PCA auf Basis der ersten zwei
Hauptkomponenten ein Clustering in Abhéngigkeit der verwendeten Quantifizierungs-
technik beobachtet werden. (67 % der beobachteten Varianz wurden durch Hauptkom-
ponente 1 erkldrt). Phanotypische Unterschiede wurden bis Hauptkomponente 3 nicht
repréasentiert. Nach dem Angleich von DDA-LFQ- und TMT-basierten Proteinabundan-
zen an SILAC-Ratios konnte eine allgemeine Unterscheidbarkeit der 24 Stunden mit
Cetuximab behandelten Proben beobachtet werden. Gleichzeitig konnte weiterhin eine
Quantifizierungstechnik-bedingte Anordnung der Proben identifiziert werden, wobei
im Vergleich zu unkorrigierten Daten eine geringere Batch-abhingige Ahnlichkeit zwi-
schen Proben vorlag. Nach zusitzlicher Anwendung des Matrix-Dissektionsverfahrens

wurde der technische Batcheffekt effizient reduziert, wihrend 24 h mit Cetuximab be-
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handelte Proben ein eindeutiges Cluster bildeten (Abbildung 3.28.a)-c)).
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Abbildung 3.28: Evaluation der Anwendbarkeit des Matrix-Dissektionsverfahrens zur Re-
duktion von Batcheffekten zwischen SILAC-, TMT- und DDA-LFQ-Daten am Beispiel des
Cetuximab-Datensatzes (a)Streudiagramm-Visualisierung der Verteilung der Proben tiber
Hauptkomponente 1 und 2 in NIPALS-PCA, basierend auf 2368 Proteinen, die in 50% aller Pro-
ben gefunden wurden sowie probenspezifische CV/Mittelwerte fiir jedes TMT-Batch fiir un-
korrigierte Daten (alle Batches reprasentieren n = 24 biologisch unabhéngige Proben. (Kontrol-
le: n =8; Cetuximab 24 h: n = 4; Cetuximab 0-3 h: n = 12) (b)Streudiagramm der Verteilung
der Proben tiber Hauptkomponente 1 und 2 in NIPALS-PCA, basierend auf 2368 Proteinen,
die in 50% aller Proben gefunden wurden sowie probenspezifische CV/Mittelwerte fiir jedes
TMT-Batch nach iRS-basierter Batcheffektkorrektur.(c)Streudiagramm der Verteilung der Pro-
ben tiber Hauptkomponente 1 und 2 in NIPALS-PCA, basierend auf 2368 Proteinen, die in 50%
aller Proben gefunden wurden sowie probenspezifische CV/Mittelwerte fiir jedes TMT-Batch
nach Matrix-Dissektionsverfahren-basierter Batcheffektkorrektur.
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Vor der Datenharmonisierung wurden fiir jede Quantifizierungsplattform unter-
schiedliche probenspezifische Mittelwerte und Varienzkoeffizienten beobachtet (Abbil-
dung 3.28. a-c). SILAC-Proben zeigten den niedrigsten mittleren probenspezifischen
CV. Gleichzeitig konnte die hochste Varianz probenspezifischer CVs fiir den SILAC-

Datensatz beobachtet werden.

Nach der Anpassung von DDA-LFQ- und TMT-Daten an SILAC-Ratios wurden proben-
spezifische CVs und Mittelwert fiir TMT- und DDA-LFQ-Daten deutlich reduziert. Fiir
den SILAC-Datensatz wurde ebenfalls eine deutliche Verschiebung nach unten beobach
-tet. Jedoch blieb die hohe Varianz probenspezifischer CVs fiir SILAC-Daten konstant.
Nach Anwendung des Matrix-Dissektionsverfahrens, wurden vergleichbaren CVs und

Mittelwerte fiir alle Quantifizierungstechniken beobachtet (Abbildung 3.28.. a-c).

Dartiber hinaus wurden der Varianzkoeffizient fiir das Housekeeping-Protein NUDT21
berechnet fiir jede und zwischen allen Quantifizierungsplattformen ermittelt. Vor der
Batcheffektkorrektur betrug der Gesamt-CV 50.5%. Uber alle SILAC-Proben wurde ein
CV von 4.7% ermittelt. Zwischen TMT-Proben wurde die geringste NUDT21-Varianz
beobachtet (4.1%), derweil DDA-LFQ-Proben, mit 10.3% den hochsten CV zeigten.

Die SILAC-Ratio-Anpassung von TMT- und DDA-LFQ-Daten verringerte den Gesamt-
varianzkoeffizienten auf 7.5% wiahrend der Variationskoeffizienten fiir jede individuelle
Quantifizierungsplattform erhalten blieben. Die Matrix-Dissektionsverfahren-abhiangige
Batcheffektkorrektur reduzierte den Quantifizierungstechnik-iibergreifenden CV zusatz-
lich auf 7.0%. Gleichzeitig erhohte sich der SILAC- und TMT-spezifische CVs auf 6.9%
und 7.0%. Fiir DDA-LFQ-Daten wurde eine Reduktion auf 7.1%, nach Anwendung des
Matrix-Dissektionsverfahrens beobachtet (Abbildung 3.29.).
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Abbildung 3.29: Batchiibergreifender und batchspezifischer Varianzkoeffizient fiir das
Housekeeping-Protein NUDT21 fiir unkorrigierte Daten nach Angleich von TMT- und DDA-
Daten an SILAC-Verhiltnisse und nach Matrix-Dissektionsverfahren-basierter Batcheffektkor-
rektur auf Proteinebene
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Ziel dieser Arbeit war die Entwicklung einer Fehlwert-toleranten Pipeline zur In-
tegration unabhéngig generierter Proteomdatensitze, welchen unterschiedliche experi-
mentelle Konfigurationen zugrunde liegen.

”Omics”-Analysen charakterisieren und quantifizieren eine grofie Anzahl von Bio
-molekiilen mit dem Ziel biologische Mechanismen zu verstehen und neue Biomarker
und therapeutische Targets zu identifizieren (42). Proteomanalysen nehmen hierbei eine
Sonderstellung ein, da sie im Gegensatz zu DNA-Sequenzdaten, DNA-Methylierungs
-profilen und Transkriptomdaten pharmakologisch adressierbare Phanotypen direkt
widerspiegeln (14). “Omics”-Studien erzeugen eine grofie Menge an Daten. Als Folge
daraus werden statistische Methoden benétigt, um biologisch relevante Informationen
aus den hochdimensaionalen Datensitzen zu extrahieren (67). Unabhéngig von der Art
der “Omics”-Daten, ist die statistische Aussagekraft von einzelnen Studien oft aufgrund
relativ geringer Kohortengrofien limitiert (38). Die Integration von Daten aus unabhéan-
gig durchgefiihrten Studien zu gleichen Fragestellungen kann die Kohortengrofie von
”"Omics”-Datensédtzen effizient erhchen und, besonders fiir seltene Erkrankungen, die
statistische Validitat von “Omics”-Analysen signifikant steigern.

Die gemeinsame Analyse unabhingig generierter “Omics”-Datensitze ist durch Bat-
cheffekte limitiert, welche bei der Integration mit unterschiedlicher technischer Konfi-
guration aufgenommener Einzeldatensidtze induziert werden. Fiir Proteomdatensatze
konnen diese Varianzen vor allem auf die Nutzung unterschiedlicher LC-MS-Systeme,
Quantifizierungstechniken und auf unterschiedliche Analysezeitpunkte zurtickgefiihrt
werden. Im Rahmen dieser Arbeit zum konnte beispielsweise festgestellt werden, dass
technische Varianzen, welche durch die Verwendung unterschiedlicher LC-MS
-Konfigurationen (Quadrupol-Orbitrap-Hybrid-Massenspektrometer mit einer Messung
im ,Data dependent acquisition” (DDA)-Modus, Quadrupol-Orbitrap-Hybrid-Massen
-spektrometer unter Verwendung des ,Data independent acquisition” DIA-Modus,
TripleTOF-Massenspektrometer unter Nutzung des , Sequential window acquisition of

all theorethical mass spectra” (SWATH)-Modus induziert werden, phanotypische
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Differenzen zwischen Zellysaten aus 80 % Homo sapiens, 15 % E. Coli, 5 % Saccaromyces ce-
reviseaund 80 % Homo sapiens, 10 % textitE. Coli, 10 % Saccaromyces cerevisea tiberlagern .
Aus DIA-und DDA-Messungen an Quadrupol-Orbitrap-Hybrid-Massenspektrometern
konnten deutlich weniger Proteine identifiziert werden als in vergleichbaren SWATH-
Messungen an einem TripleTOF-Massenspektrometer. Gleichzeitig zeigten alle quanti-
fizierten Proteine eine geringe Proteinabundanzen in TOF-Messungen (Abbildung 3.2).
Dies kann auf die technische Konfiguration beider Geritesysteme zuriickgefiihrt wer-
den. Bei Quadrupol-Orbitrap-Hybrid Masssenspektrometern werden Vorldufer- und
Produktionen in einer C-Trap akkumuliert und in die Orbitrap injiziert. Bedingt durch
diese Akkumulation wird die Sensitivitdt des Systems erhoht. Im Vergleich zu TOF-
Geréten erscheint die Abundanz identifizierter Proteine hoher. Gleichzeitig wird, durch
die Akkumulation der Ionen, die Scangeschwindigkeit verlangsamt. Dies resultiert in
einer verringerten Proteinidentifikationsrate von Orbitrap-basierten Messungen im Ver-
gleich zu TOF-Analysen (18).

Bei der Proteomanalyse von Geweben konnen zusétzlich durch die verwendete Gewe-
bekonservierungstechnik vor der Proteinextraktion Batcheffekte induziert werden. Die
Verfiigbarkeit von Frischgeweben (FF) ist, durch ihre zeitlich begrenzte und kostenin-
tensive Lagerung, limitiert. Die Fixierung mit Formalin und die Paraffineinbettung (FF-
PE) ist ein weltweiter Standard fiir die kostengiinstige Konservierung, Lagerung und
Aufbereitung von Gewebe fiir die Histologie. Allgemein ist eine effiziente Proteomana-
lyse aus FFPE- und FF-Material moglich. Durch die, im Gegensatz zu Frischgewebe,
verringerte Effizienz der Proteinextraktion auf FFPE-Gewebe und die Induktion irre-
versibler chemischer Modifikationen an Makromolekiilen wahrend der Formalin-Fix
-ierung stellt FFPE Material allerdings eine Herausforderung fiir die massenspektro
-metrische Analyse dar (33). Im Rahmen dieser Arbeit wurden zum Beispiel aus FFPE-
Kleinhirntumoren von hGFAP-cre:SmoM2Fl/+-Médusen und Kontroll-Kleinhirnen von
SmoM2Fl+-Wurfgeschwistern durchschnittlich 40% weniger Proteine identifiziert als

bei vergleichbaren Messungen aus Frischgewebe (Abschnitt 3.3). Gleichzeitig konnte
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eine klare Unterscheidbarkeit zwischen Tumoren und Kontrollen auf Basis extrahierter
Proteine aus beiden Gewebekonservierungstechniken festgestellt werden (Abbildung
3.17 a)). Nach Integration von Proteinabundanzen aus FFPE- und FF-Material zeigte
sich ein deutlicher, die phdnotypischen Differenzen zwischen Tumor und Kontrolle sup-
primierender, Batcheffekt. Des Weiteren konnte fiir den Mausmedulloblastom-Daten

-satz auch innerhalb einer Gewebskonservierungstechnik ein klarer Unterschied in Ab-
hédngigkeit der Analysezeitpunktes der Proben beobachtet werden. Zusammenfassend
konnten im Rahmen dieser Arbeit, bei der Integration unabhéngig generierter Proteom-
daten fiir alle analysierten Datensétze signifikante Batcheffekte beobachtet werden. Als
Folge wird eine Batcheffektkorrektur zwischen unabhéngig generierten Proteomdaten-

sdtzen fiir die valide statistische Analyse integrierter Daten dringend empfohlen.

Im Gegensatz zu anderen “Omics”-Typen weisen Proteomdaten hohe Raten fehlender
Werte auf. Diese konnen verschiedenen Fehlwertklassen zugeordnet werden (,,Missing
at random” (MAR), ,Missing not at ranom” (MNAR) oder , missing completely at ran-
dom” (MCAR)). Die bekanntesten Ansatze zur Batcheffektreduktion sind die Funktion
RemoveBatcheffects()- des Limma-Algorithmus (47) und der Combat-Algorithmus (21).
Beide Strategien akzeptieren Fehlwerte des MAR- und MCAR-Typen. Die Anwendbar-
keit solcher Verfahren zur Batcheffektkorrektur in Proteomdatensdtzen wurde bereits
mehrfach fiir die Entfernung von Batcheffekten zwischen verschiedenen Analysezeit-
punkten publiziert (37; 43; 54) und konnte im Rahmen dieser Studie fiir die Batcheffekt-
korrektur zwischen verschiedenen LC-MS-Konfigurationen (Abbildung 3.3.),

Quantifizierungstechniken, Analysezeitpunkten und Gewebskonservierungstechniken
bestatigt werden (ergdnzende Abbildungen 6.1.-6.6). Einschrankend ist, dass Fehlwerte
des MNAR-Typen nicht toleriert werden und vor der Batcheffektkorrektur eliminiert

werden miissen.
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Bei den vier in dieser Studie untersuchten Datensidtzen konnte festgestellt werden,
dass zwischen 42.7 und 71.6 % aller identifizierten Peptide/Proteine in mindestens ei-
nem der einbezogenen Batches fehlten (Abbildung 3.4.) und als MNAR-Typ-Fehlwerte
klassifiziert werden konnen. Die Reduktion dieser Datenséatze auf Proteine, die mit be-
stehenden Strategien zur Reduzierung von Batcheffekten (Combat, Limma) kompati-
bel sind, ist daher mit einem erheblichen Verlust an relevanten biologischen Informa-
tionen verbunden. Ein Beispiel dafiir, stellt die Datenintegration von FFPE- und FF-
Gewebeproben zu unterschiedlichen Analysezeitpunkten fiir den Mausmedulloblastom-
Datensatzes dar.

Hedgehoge (SHH)-Typ Medulloblastome, werden durch Mutationen im SHH Signal-
weg induziert. Das im Rahmen dieser Studie untersuchte hGFAP-cre::SmoM2Fl/ +
-Mausmodell bildet in Folge einer Mutation des SHH-Signalwegeffektors Smoothened
zerebellare Tumore aus (50). Eine molekulare Analyse des SHH-Signaltransduktions
-netzwerkes ist in diesem Kontext biologisch relevant. Nach der Integration von Daten
aus unterschiedlichen Gewebskonservierungstechniken und Analysezeitpunkten, zeig-
ten nur 28% aller Proteine des SHH-Signaltransdukitionsnetzwerkes keine Fehlwerte
des MNAR-Typen. Folglich reduzierte sich die Zahl beriicksichtigbarer Faktoren des
SHH-Signalweges nach der Batcheffektkorrektur um >70%, derweil die statistische Va-
liditdt als differentiell abundant klassifizierter Proteine zwischen Tumor und Kontrolle
durch die Batcheffektkorrektur signifikant stieg.

Ein weiteres Exempel statuiert die Datenintegration von ,Lable free quantification”
(LFQ), DDA, , Tandem Mass Tag” (TMT) und ,Stable isotope labling by amino acids
in cell culture” (SILAC) (Abbildung 3.5 b)). (55) Messungen an Cetuximab-stimulierten
Zellen der Kolorektalkarzinomzellinie DiFi. Hier reduzierte sich die Abdeckung des
durch Cetuximab inhibierten EGFR-Signalnetzwerkes durch die mangelnde MNAR-
Typ-Fehlwerttoleranz etablierter Batcheffektkorrekturverfahren von 76% auf 35% aller,

einem EGFR-Signalnetzwerk assoziierten Faktoren.
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Zu beachten ist, dass die Vorverarbeitung der Proteomdaten einen signifikanten Ein-
fluss auf die Zahl der identifizierten Proteine ohne MNAR-Typ-Fehlwerte und folglich
die Zahl der Proteine, welche nach Anwendung von etablierten Batcheffektkorrektur-
verfahren fiir Folgeanalysen verwendet werden kdnnen hat. So erhchte die gemeinsame
Prozessierung von LC-MS/MS-Rohdaten, unter Verwendung des Minora-Algorithmus
(40), die Zahl der in allen Batches identifizierter Proteine des Mausmedulloblastom-
Datensatzes von 28.4% auf 75.6% der insgesamt identifizierten Proteine (Abbildung
3.5.). Eine solche gemeinsame Datenprozessierung ist allerdings auf Daten limitiert,
welche mit identischen LC-MS-Konfigurationen und Qualifizierungstechniken aufge-

nommen wurden.

Zusitzlich konnte im Rahmen dieser Arbeit festgestellt werden, dass auf Peptidebe-
ne eine erwartete, deutlich geringere Uberschneidung identifizierter Faktoren zwischen
Batches festgestellt werden als auf Proteinebene (Abbildung 3.4.). Allgemein wird die
Korrektur von Batcheffekten auf Peptidebene empfohlen. Grund dafiir ist, dass Peptid-
Rohdaten stdrkere Batcheffekte zeigen als gefilterte Proteindaten. Die Quantifizierung
von Proteinen in unterschiedlichen Proben kann auf unterschiedliche Peptide zurtick-
zufiihren sein, die demselben Protein zugeordnet werden kénnen. Sind Batcheffekt-
Informationen nicht konsistent iiber die Peptide fiir jedes Protein verteilt, so kann dies

zu spéateren Fehlern bei der Batcheffektkorrektur auf Proteinebene fithren (44).

Als Alternative zur Datenreduktion konnen fehlende Werte imputiert werden, um vor
der Batcheffektkorrektur eine komplette Datenmatrix zu erzeugen. Bei der Datenim-
putation werden fehlende Werte durch einen nach einer bestimmten Regel definierten
Wert ersetzt. Im Rahmen dieser Studie konnten sowohl nach Imputationen tiber die
Normalverteilung als auch bei der Verwendung der , Random Forest” (RF)-Imputation,
vor der Batcheffektkorrektur Batcheffekte zwischen mit unterschiedlichen LC-MS

-Konfigurationen vermessenen definierten Phanotypen (Phéanotyp 1: 80 % Homo sapi-



4. Diskussion 71

ens, 15 % E. Coli, Phanotyp 2:5 % Saccaromyces cerevisea und 80 % Homo sapiens, 10 %
E. Coli, Phanotyp 2:10 % Saccaromyces cerevisea), effizient reduziert werden. Allerdings
konnte nur nach der Anwendung der RF-Imputation vor der Batcheffektkorrektur ein
Korrelationskoeffizient > 0.98 zwischen mit unterschiedlichen LC-MS-Setups vermes-
senen Phéanotypreplikaten erzielt werden, derweil die Korrelation zwischen Phanoty-
preplikaten innerhalb eines Batchs konstant blieb (Abbildung 3.8 - 3.10). Fiir alle ver-
wendeten Imputationsstrategien konnte nach der Batcheffektkorrektur eine deutliche
Erhohung p-Wert-signifikanter Proteine zwischen Phénotyp 1 und Phéanotyp 2 festge-
stellt werden (Abbildung 3.14.). Als negativ zu bewerten ist die Reduktion Students-
t-Test-signifikanter Proteine zwischen Phéanotyp 1 und Phédnotyp 2 nach der Batchef-
fektkorrektur fiir einzelne Technische Konfigurationen (Batches), welche in Folge aller
verwendeten Imputationsverfahren nach der Batcheffektkorrektur beobachtet werden
konnte. So wurden nach RF-basierter Batcheffektkorrektur innerhalb einzelner Batches
zwischen 12 und 27% weniger Proteine als signifikant differentiell abundant zwischen
Phanotyp 1 und Phénotyp 2 klassifiziert (Abbildung 3.15.) als in der Analyse unkorri-
gierter Datensitze. Die Verdnderung batchinterner Metriken indiziert eine imputations-

bedingte Verzerrung einzelner Datenpunkte wahrend der Batcheffektkorrektur.

Allgemein ist die Imputation fehlender Werte vor der Batcheffektkorrektur als kritisch
zu bewerten. Vor allem, da im Fall integrierter, unabhingig generierter Proteomdaten-
sdatze MAR-, MCAR- und MNAR-Typ-Fehlwerte gleichzeitig imputiert werden miissen.
Eine effiziente, gleichzeitige Imputation beider Fehlwerttypen kann nur durch die

Nutzung multipler Imputationsmethoden erfolgen. Die Verwendung multipler Impu-
tationstechniken wird als fehleranfillig eingestuft (19; 24), besonders da die meisten
verfiigbaren multiplen Imputationsverfahren der MAR-Hypothese folgen (41). So zeig-
ten z.B. Gardner et al. (2017) in einer Simulation, dass die multiple Imputation vor al-
lem dann fehleranfillig ist, wenn hohe Anteile an MNAR-Typ-Fehlwerten vorliegen.

Im Rahmen der von Gardner et al. (2017) vorgestellten Arbeit, konnten nach der ar-
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tifizieller Induktion von 8.5% MNAR-Typ-Fehlwerten in einem Proteomdatensatz aus
Triple-negativem Brustkrebs nur 40.1% der im Originaldatensatz als statistisch signifi-

kant differentiell abundanten Proteine als p-Wert-signifikant eingeordnet werden (12).

Als eine von der Datenreduktion und dem Einfiihren artifizieller Werte unabhéangige
Losung des Fehlwerttoleranz-Problems wurde in dieser Arbeit das Matrix-Dissektions

-verfahren zur Batcheffektkorrektur zwischen integrierten, unabhédngig generierten, Pro-
teomdatensdtzen vorgestellt. Dabei wird eine aus integrierten Datensédtzen erzeugte
Eingabematrix in Abhdngigkeit der Batchverteilung von Proteinen/Peptiden in Un-
termatrizen zerlegt, sodass in keiner Untermatrix MNAR-Typ-Fehlwerte resultieren.
Fiir jede Untermatrix wird eine unabhingige Batcheffektkorrektur mit etablierten Al-
gorithmen durchgefiihrt. Korrigierte Untermatrizen werden rekombiniert, sodass eine
Ausgabematrix mit batchkorrigierten Werten und unverdnderten Fehlwerten entsteht
(Abbildung 3.11.). In das Framework konnen prinzipiell alle MAR- und MCAR-Typ-

fehlwerttoleranten Batcheffektkorrekturalgorithmen eingebunden werden.

Die Implementierung von ComBat und der RemoveBatcheffects()- Funktion des Limma-
Algorithmus ermoglicht das Anpassen von normalverteilten Daten, durch ein lineares
Regressionsmodell (47) oder ein parametrisches, empirisches Bayesian-Framework (21).
ComBat ermoglicht zusitzlich die Korrektur von nicht-normalverteilten Daten {iber die
Integration eines nicht-parametrischen empirischen Bayesian-Frameworks (21). Fiir die
ComBat-basierte Datenkorrektur kann entweder eine modellbasierte Lage-/Skalen

-anpassungen (location and scale adjustment, L/S) oder eine rein Mittelwert-basierte
Datenanpassung vorgenommen werden. Dabei ist das verwendete L/S-Modell auch
mit kleinen Batchgrofien kompatibel und kann folglich zur Anpassung unabhéngiger

Proteomdatensatze mit kleinen Stichprobengrofien verwendet werden (21).
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Das Matrix-Dissektionsverfahren reduzierte effizient Batcheffekte zwischen verschie-
denen LC-MS-Setups. Wie fiir die Batcheffektkorrektur nach RF-Imputation, konnte
nach Anwendung des Matrix-Dissektionsverfahrens ein Korrelationskoeffizient > 0.98
zwischen mit unterschiedlichen LC-MS-Setups vermessenen Phanotypreplikaten erzielt
werden, derweil die Korrelation zwischen Phanotypreplikaten innerhalb eines Batchs
konstant blieb (Abbildung 3.12). Im Gegensatz zum RF-basierten Ansatz blieb die Zahl
differentiell abundanter Proteine zwischen den betrachteten Phanotypen innerhalb ein-
zelner Batches, allerdings vor und nach der Korrektur, konstant (Abbildung 3.14.; Ab-
bildung 3.15.) Da das Matrix-Dissektionsverfahren effizient Batcheffekte reduziert, sta-
tistische Metriken zwischen Phanotypen integrierter Datensédtze verbessert und gleich-
zeitig die Datenstruktur innerhalb einzelner Batches nicht verzerrt, kann es als valide
Technik zur fehlwerttoleranten Entfernung von Batcheffekten eingeordnet werden. Des
Weiteren konnte gezeigt werden, dass die Nutzung des Matrix-Dissektionsverfahrens

Imputations-basierten Strategien zur Korrektur von Batcheffekten {iberlegen ist.

Dies ist nur dann einzuschranken, wenn eine vollstindige Datenmatrix fiir die nachfol-
genden Schritte der statistischen Datenanalyse zwingend erforderlich ist. So konnte fest-
gestellt werden, dass eine RF-Imputation nach Matrix-Dissektionsverfahren-basierter
Batcheffektkorrektur, Batcheffekte reimplementiert und den linearen Zusammenhang
der Proteinabundanzverteilung zwischen unterschiedlichen Proben verzerrt (Abbildung
3.13.) In solchen Fillen ist die RF-basierte Imputation mit folgender Batcheffektkorrek-

tur dem Matrix-Dissektionsverfahren vorzuziehen.

Neben Batcheffekten zwischen unterschiedlichen LC-MS-Setups konnten auch techni-
sche Varianzen zwischen verschiedenen Quantifizierungsansitzen, verschiedenen Ge-
webskonservierungstechniken und Analysezeitpunkten erfolgreich durch das Matrix

-Dissektionsverfahren angeglichen werden. In allen Fillen konnte im korrigierten Da-

tensatz ein Phanotyp-basiertes Clustering beobachtet werden (Abbildung 3.13.; Abbil-
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dung 3.17.; Abbildung 3.20.; Abbildung 3.21.; Abbildung 3.25.). Erzielte Ergebnisse zeig-
ten eine Vergleichbarkeit mit der Anwendung des unmodifizierten ComBat-Algorithmus
(Abbildung 3.4.; Ergdnzende Abbildung 6.1-6.6), berticksichtigten jedoch eine deutlich
hohere Anzahl von Proteinen. Dariiber hinaus wurden erwartete biologische Eigen-
schaften einzelner Phanotypen nach der Batcheffektkorrektur biologisch korrekt wi-
dergespiegelt. Dies zeigt sich zum Beispiel an einem 2021 von Petrialia et al. verof-
fentlichten Proteomdatensatz an verschiedenen humanen Hirntumor-Entititen, nach
der Matrix-Dissektionsverfahrens-basierten Batcheffektkorrektur zwischen 23 Messbat-
ches (43). Wie in der Originalpublikation bei der Untersuchung der Krebssignalwege
MYC, EF2 und WNT beschrieben, konnte nach Batcheffektkorrektur eine erhdhte Abun-
danz MYC-und E2F-assoziierter Proteine in Medulloblastomen und atypischen teratoi-
den/rhabdoiden Tumoren (ATRT) festgestellt werden. Fiir den WNT-Signalweg wurde
die beschriebene niedrigere Abundanz in Niedriggradigen Gliomen (LGG) und Hoch-
gradigen Gliome (HGG), sowie Gangliogliomen beobachtet (Abbildung 3.26.). Des Wei-
teren zeigte sich nach der Batcheffektkorrektur zwischen unterschiedlichen Gewebs-
konservierungstechniken und Analysezeitpunkten eine deutliche Erh6hung der stati-
stischen Signifikanz fiir den Hedgehog (SHH)-Medulloblastom-Biomarker Filamin A
(10) zwischen Kleinhirntumoren von hGFAP-cre::SmoM2Fl/+-Miusen und Kontroll-
Kleinhirnen von

SmoM2Fl+-Wurfgeschwistern, im Vergleich zu integrierten, nicht batcheffektkorrigier-

ten Daten (Abbildung 3.18.).

Fiir die Datenintegration von auf Basis unterschiedlicher Gewebskonservierungstech-
niken identifizierten Proteinen des Mausmedulloblastom-Datensatzes zu unterschied
-lichen Analysezeitpunkten konnte zusétzlich festgestellt werden, dass fiir normalver
-teilte Daten das parametrische, empirische Baesian-Framework des ComBat
-Algorithmus und das lineare Regressionsmodell des Limma-Algorithmus dhnliche Re-

sultate erzielten. So verdoppelte sich in beiden Féllen die Zahl signifikanter Protei-
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ne nach Batcheffektkorrektur. 95 % aller als signifikant (p-Wert < 0.05) klassifizierten
Proteine wurden nach Anwendung beider Algorithmen im Framework des Matrix-
Dissektionsverfahrens als reguliert zwischen Kleinhirntumoren von hGFAP-cre::

-SmoM2Fl/+-Méusen und Kontroll-Kleinhirnen von SmoM2Fl+-Wurfgeschwistern ein-

gestulft.

Eine besondere Herausforderung bei der Integration unabhéngig generierter Proteom-
datensitze stellt die Verwendung unterschiedlicher Quantifizierungstechniken dar. So
konnte hier beispielsweise gezeigt werden, dass ,Spike-in”-SILAC-Daten nur dann mit
TMT- und LFQ-quantifizierten Daten integriert werden konnen, wenn die quantitati-
ven Werte fiir jedes Protein aus TMT- und LFQ-Daten auf ihre mittlere Haufigkeit, tiber
alle Proben hinweg, normalisiert wurden. Im Rahmen der Spike-in- oder super-SILAC-
Quantifizierung werden Proteinabundanzen als Verhéltnis zwischen einer Probe und
einem schwer-isotopenmarkierten internen Standard dargestellt, welcher die mittlere
Proteinabundanz tiber alle Proben représentieren soll (13; 51). In Ziellinien-basierten
Experimenten wird hierzu meist eine schwer markierte Mischung aller vermessenen
Phanotypen verwendet (13). Im Rahmen dieser Studie konnte festgestellt werden, dass
durch die Mittelwertnormalisierung in TMT- und LFQ-Messungen dieses Verhiltnis vor

der Batcheffektkorrektur imitiert werden kann.

Nach Stepath et al. (2020) (55) ist nach 24h Cetuximab-Behandlung der Kolorektalkarzi-
nomzelllinie DiFi eine deutliche Unterscheidbarkeit zu unbehandelten Kontrollen und
0 bis 3h behandelten Proben zu erwarten. Dies konnte individuell fiir LFQ- und SILAC-
Messungen bestétigt werden (55). Fiir die Integration von Proteomdaten aus diesen
Messungen und TMT-basierten Messungen derselben Proben, konnte nach Mittelwertan-
gleich von TMT- und LFQ-Daten an SILAC-Verhéltnisse mit anschlieflender Batchef-
fektkorrektur durch das Matrix-Dissektionsverfahren eine klare Abgrenzung des 24h

Cetuximab-behandelten Zellen beobachtet werden (Abbildung 3.28). Dartiber hinaus
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unterstrich die deutliche Verringerung des Gesamt-Varianzkoeffizienten (Coeficcient of
Variation, CV) fiir das Housekeeping-Protein Nuxid Hydrolase 21 (NUDT21) (28) auf
einen Erwartungswert <10% (Abbildung 3.28) eine erfolgreiche Batcheffektkorrektur
durch das Matrix-Dissektionsverfahren. Daraus kann geschlussfolgert werden, dass bei
Beachtung der korrekten Normalisierung von Einzeldatensdtzen vor der Batcheffekt-
korrektur eine Integration von Proteomdaten aus verschiedenen Quantifizierungsan-

sdtzen moglich ist.

Des Weiteren konnte das Matrix-Dissektionsverfahren als wirksames Verfahren zur Re-
duktion von Batcheffekten zwischen verschiedenen TMT-Plexen etabliert werden. Die
TMT-basierte Quantifizierung ermoglicht die gleichzeitige Messung von bis zu 16 Pro-
ben durch die Kopplung von probenspezifischen schweren Isotopenmarkierungen an
N-terminale primédre Amine von Peptiden sowie Lysinresten. Diese “Multiplex”-Analyse
ermoglicht eine erhohte Reproduzierbarkeit, Vergleichbarkeit und Quantifizierungsge-
nauigkeit zwischen Proben. Grund dafiir ist, dass auf gemeinsam vermessene Proben
identische Umwelteinfliisse wirken. Es entsteht folglich keine, durch diese bedingte,
technische Varianz zwischen Einzelproben. Dariiber hinaus ermoglicht die gleichzeiti-
ge Messung mehrerer Proben, die Verwendung geringerer Protein/Peptidmengen pro
Probe (36). Die TMT-basierte Quantifizierung von Peptiden/Proteinen ist durch die ma-
ximale Verfiigbarkeit von 16 verschiedenen Isotopenmarkierungen limitiert. Werden im
Rahmen grofier angelegter Studien hohere Probenzahlen analysiert, so miissen meh-
rere TMT-Plexe vermessen werden. Die Integration verschiedener TMT-Batches indu-
zierte Batcheffekte in integrierten Datensdtzen, welche eliminiert werden miissen. Da-
bei sind Multibatch-TMT Messungen, neben einer hohen Falsch-Positiv-Rate besonders
durch die hohe Zahl induzierter MNAR-Typ-Fehlwerte limitiert. So konnten Brenes et
al. (2019) (3) anhand von induzierten, pluripotenten Stammzellen zeigen, dass die Inte-
gration von fiinf TMT-Plexen im Mittel auf Peptidebene 40% Fehlwerte und auf Prote-

inebene >10% Fehlwerte induziert. Im Rahmen dieser Studie zeigten zum Beispiel fiir
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den Cetuximab-Datensatz, 75% aller Peptide mindestens einen MNAR-Typ-Fehlwert in
integrierten Daten, derweil auf Proteinebene 42% aller Proteine nicht in allen vier Bat-
ches identifiziert wurden (55) (Abbildung 3.4.). Fiir den humanen Hirntumor-Daten

-satz (43) konnten 58% aller identifizierten Proteine in allen 23 Batches gefunden wer-
den (Abbildung 3.4.). Da die Zahl an MNAR-Typ- Fehlwerten linear mit der Anzahl in-
tegrierter Batches korreliert, sollte vor allem fiir grofd angelegte TMT-Studien eine fehl-

werttolerante Methode zur Batcheffektreduktion angewandt werden.

Aktuell wird zur Batcheffektreduktion zwischen unterschiedlichen TMT-Plexen vor al-
lem die interne Referenzskalierung (“internal referece scaling”, iRS) verwendet. Dabei
wird in jedem TMT-Batch ein interner Standard integriert. Die Batcheffektkorrektur er-
folgt durch die Normalisierung jedes Peptid /Proteins einer Probe auf die mittlere Ab-
undanz des Peptids/Proteins in der Referenz-Probe des jeweiligen Batches (3). Mit dem
Matrix-Dissektionsverfahren, unter Einbindung des ComBat-Algorithmus, konnte im

Vergleich zu iRS eine effizientere Entfernung von Batcheffekten erzielt werden.

Nach Stepath et al. (2019) konnte fiir 24h-Cetuximab-inkubierte Zellen der Kolorek-
talkarzinomzellinie DiFi, in TMT-basierten Messungen mit iRS-basierter Batcheffektkor-
rektur, kein erwarteter Unterschied zu unbehandelten Zellen (55) nachgewiesen wer-
den. Dieses Ergebnis liefs sich im Rahmen dieser Studie auf Peptid- und Proteinebene re-
produzieren. Im Vergleich dazu fiihrte die Anwendung des Matrix-Dissektionsverfahrens
zu einer klaren Differenzierung des Proteomprofils 24h-Cetuximab-inkubierter Zellen
von Kontrollproben und 0-3h mit Cetuximab behandelten Zellen (55) (Abbildung 3.20.;
Abiildung 3.21). Des Weiteren konnten fiir NUDT21 auf Peptid- und Proteinebene deut-
lich geringere CV-Werte nach Verwendung des Matrix-Dissektionsverfahrens festge-
stellt werden als nach iRS-basierter Datenkorrektur (Abbildung 3.22.; Abildung 3.23).
Die ComBat-/Limma-basierte Batcheffektreduktion fiir TMT-Daten zieht im Vergleich

zu iRS mehr Datenpunkte pro Batch heran. Dadurch ist sie weniger anfillig fiir ex-
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perimentelle Fehler und Varianzen in internen Referenzen. Zusatzlich werden im Ver-
gleich zu iRS durch die Verwendung der L/S-Skalierung nicht nur Mittelwerte, son-
dern auch Varianzen zwischen Batches in der ComBat-basierten Batcheffektkorrektur
berticksichtigt. Ein weiterer Vorteil ist, dass die mangelnde Notwendigkeit identischer
Referenzstandards in allen Batches die Versuchsplanung erleichtert und die nachtrag-
liche Integration unabhéngig erzeugter TMT-Batches ermoglicht. Wahrend ComBat be-
reits in fritheren Studien zur Kompensation von TMT-Batcheffekten verwendet wurde
(37; 43; 54), ermoglicht das Matrix-Dissektionsverfahren die Integration von Multibatch-

TMT-Daten, ohne die Notwendigkeit der Imputation oder Datenreduktion.

Zusammenfassend ermoglicht das Matrix-Dissektionsverfahren die fehlwerttolerante
Harmonisierung von Daten iiber verschiedene massenspektrometrische Setups, Quan-
tifizierungsplattformen, Analysezeitpunkte und Gewebskonservierungstechniken.
Dadurch kénnen unabhingig voneinander generierte Proteomdatensétze integriert und
gemeinsam analysiert werden, was die statistische Validitdt assoziierter Hypothesen,
besonders fiir seltene Erkrankungen, signifikant erhoht. Allgemein ermoglicht das Fra-
mework durch die Implementierung verschiedener, etablierter Algorithmen die Batch-
effektkorrektur von Gauf3- und nicht Gaufs-verteilten Proteomdaten, unabhéngig von
der Verfiigbarkeit von Spektraldaten. Derweil das Matrix-Dissektionsverfahren fiir Pro-
teomdaten etabliert wurde, kann das grundlegende Prinzip fiir alle MAR- und MCAR-
Typ-fehlwerttoleranten Batcheffektkorrekturstrategien, Datenmodalitdten und wissen

-schaftlichen Fragestellungen adaptiert werden.
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5.1 | Methoden

5.1.1 | Offentlich verfligbare Datensitze

Um die Anwendbarkeit des Matrix-Dissektionsverfahrens fiir die Reduzierung des Bat-
cheffekts zwischen verschiedenen Quantifizierungstechniken zu testen, wurde ein von
Stepath et al. (2020) (55) veroffentlichter Datensatz verwendet. Der Datensatz enthalt
unnormalisierte Peptid- und Proteinabundanzen von der Kolorektalkarzinom-Zelllinie
DiFi mit und ohne Cetuximab-Behandlung nach 0, 3 und 24 Stunden Inkubation. Die
Quantifizierung erfolgte mittels Stable Isotope Labling by Amino Acids in Cell Culture
(SILAC), Tandem Mass Tag (TMT) oder Label-freier Quantifizierung (LFQ) im daten-
abhédngigen Akquisitions-Modus (DDA) unter Verwendung eines Quadrupol-Orbitrap-
Hybrid-Massenspektrometers (QExactive, Thermo Fisher Scientific, Bremen, Deutsch-
land). Der Datensatz kann iiber das PRIDE-Archiv (PXD014565) abgerufen werden. Um
TMT-Batch-spezifische Varianzen in einer grofseren biologischen Kohorte zu analysie-
ren, wurde zusétzlich ein von Petralia et al. (2021) ((43)) publizierter Datensatz verwen-
det. Ziel der Studie war der Vergleich der Proteom-Profile von 8 verschiedenen kind-
lichen Hirntumor-Entitdten (Hirntumor-Datensatz). Insgesamt wurden 23 TMT-11-Plex
Batches mit einem Orbitrap-lontrap-Quadrupol-Tribrid-Massenspektrometer (Orbitrap
Fusion, Thermo Fisher Scientific, Bremen, Deutschland) vermessen. Der Datensatz ist
tiber das Clinical Proteomic Tumor Analysis Consortium Data Portal (https://cptac-
data-portal.georgetown.edu/cptacPublic/) und die Proteomics Data Commons

(https:/ /pdc.cancer.gov/pdc/) abrufbar.
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5.1.2 | Proteinextraktion und LC-MS/MS-Analyse zur Generierung
hauseigener Daten
5.1.2.1 | Spike-in Datensatz

Zur Analyse der Integrierbarkeit mit unterschiedlichen LC-MS/MS-Konfigurationen

aufgenommener Proteomdaten wurden zwei definierte Phanotypen durch die Kombi-

nation von homo sapiens, E. Coli und Saccaromyces cerevisea-Zelllysaten erzeugt. (Pha-

notyp 1: 80 % Homo sapiens, 15 % E. Coli, 5 % Saccaromyces cerevisea; Phanotyp 2: 80 %

Homo sapiens,10 % E. Coli, 10 % Saccaromyces cerevisea)und mit unterschiedlichen LC-MS-

Setups vermessen (Label-freie Quantifizierung (LFQ) im datenabhidngigen Akquisitions-
Modus (DDA) auf einem Quadrupol-Orbitrap-Hybrid-Massenspektrometer (QExacti-

ve, Thermo Fisher Scientific), Label-freie Quantifizierung (LFQ) im datenunabhidngigen

Akquisitions-Modus (DIA) auf einem Quadrupol-Orbitrap-Hybrid-Massenspektrometer
(QExactive, Thermo Fisher Scientific, Bremen, Deutschland) und LFQ im Sequential

Window Acquisition of All Theoretical Mass Spectra-Modus (SWATH) auf einem Triple

TOF Massenspektrometer (TripleTOF 6600, Sciex, Farmingham, USA). Weitere Details

zur LC-MS/MS-Konfiguration, individueller Setups konnen {iiber das PRIDE-Archiv

(PXD027467) abgerufen werden.

5.1.2.2 | Maus-Medulloblastom-Datensatz

Um Varianzen zwischen Proteomdaten verschiedener Gewebskonservierungstechniken
und Analysezeitpunkten zu adressieren, wurden unterschiedlich aufbereitete Proben ei-
nes etablierten Sonic Hedgehog (Shh)-Medulloblastom-Mausmodells ((50)) und

(hGFAP-cre::SmoM2Fl/ +)-Zerebellen von SmoM2Fl+-urfgeschwistern am postnatalen
Tag 13 analy -siert. Es wurden sowohl méannliche als auch weibliche Mduse verwen-
det. hGFAP-cre-Miuse und SmoM2Fl/Fl-Miuse wurden von The Jackson Laboratories

(Bar Harbor, ME, USA) erworben. Die transgenen Mause wurden mit einem C57BL/6]-
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Hintergrund gekreuzt. Alle Experimente mit Tieren wurden von der ortlichen Tier-
schutzkommission genehmigt (Behorde fiir Justiz und Verbraucherschutz in Hamburg,
TVA N99/2019) genehmigt und der Umgang mit den Tieren wurde in Ubereinstim-
mung mit den Ortlichen behordlichen und institutionellen Tierschutzbestimmungen

durchgefiihrt. Kleinhirntumore von hGFAP-cre:SmoM2Fl/+-Médusen und Kleinhirne
von SmoM2Fll+-Wurfgeschwistern wurden halbiert. Eine Hélfte wurde eingefroren und
bis zur weiteren Verarbeitung bei -80 °C gelagert (frisch gefrorener Zustand (FF)). Die
andere Halfte wurde iiber Nacht in 4% Paraformaldehyd/PBS bei Raumtemperatur fi-
xiert. Das Gewebe fiir paraffineingebettete Schnitte wurde dehydriert, eingebettet und
bei 4 m nach Standardprotokollen geschnitten (FFPE). Die Histomorphologie des Tumor-
oder Kleinhirngewebe wurde durch HE-Farbung tiberpriift. Insgesamt wurden 2 Wiirfe
verwendet und separat gehandhabt, um zwei verschiedene Analysezeitpunkte bei iden-

tischem experimentellem Setup zu simulieren.

Fiir FF-Proben wurden Proteine tiber 10 Minuten in 200 pl1 0.1M TEAB-Puffer mit 1%
SDC bei 99°C bei 1400 rpm in einem ThermoMixer® C (Eppendorf, Hamburg,

Deutschland) extrahiert und denaturiert. FFPE-Schnitte wurden mit 500 u1 N-Heptan
iiber einen Zeitraum von 10 Minuten deparaffinisiert. Die Proben wurden 10 Minu-
ten lang bei 14000 x g zentrifugiert und der Uberstand entfernt. AnschlieSend wurden
Formalin-fixierte Proben in 200 ul 0.1M TEAB-Puffer mit 1% Natrium-Desoxycholat
(SDC) resuspendiert. Formalinfixierungen wurden mittels Hitze iiber einen Zeitraum
von 60 Minuten bei 99°C bei 1400 rpm in einem ThermoMixer® C (Eppendorf, Ham-

burg, Deutschland) revertiert.

Fiir FFPE- und FF-Proben wurde nach Proteinextraktion die Proteinkonzentration unter
Verwendung eines Pierce TM BCA Protein assay kits nach Herstellerangaben bestimmt.
Fiir den tryptischen Verdau wurden je 50g Protein verwendet. Disulfid Briicken wurden

mit 10mM Dithrothreitol fiir 30 Minuten bei 60°C und 1400 rpm in einem ThermoMi-
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xer® C (Eppendorf, Hamburg, Deutschland) reduziert. Freie Thiolgruppen an Cystei-
nen wurden anschlieffend mit 20mM lodacetamid (IAA) fiir 30 Minuten bei 37°C und
1400 rpm in einem ThermoMixer® C (Eppendorf, Hamburg, Deutschland) im Dun -
keln alkyliert. Der tryptische Verdau wurde bei einem Trypsin/Protein-Ratio von 1:100
bei 37°C und 1400 rpm in einem ThermoMixer® C (Eppendorf, Hamburg, Deutschland)
tiber Nacht durchgefiihrt. 1% Ameisensdure (FA) wurde verwendet, um SDC auszufal-
len und den tryptischen Verdau zu stoppen. Die Proben wurden 10 Minuten lang bei
14000 x g zentrifugiert. Der Uberstand wurde in ein neues Eppendorfgefaf} iiberfiihrt
und in einer Vakuumzentrifuge (SpeedVac SC110 Savant, Thermo Fisher Scientific, Bre-

men, Deutschland) getrocknet.

Unmittelbar vor der LC-MS/MS-Messung wurden die lyophilisierten tryptischen Pepti-
de in 0.1% FA bis zu einer finalen Konzentration von 1mg/ml resuspendiert. 1g Peptide
wurden in eine Glasviole tiberfiihrt, in einen Autosampler transferriert und in ein Dio-
nex Ultimate 3000 nano-UPLC-System (Thermo Fisher Scientific, Bremen, Deutschland)
injiziert. Die Peptide wurden mit einer Acclaim PepMap 100 C18-Vorsdule (100 m x 2
cm, 100 A Porengrofie,5 m Partikelgrofie, Thermo Fisher Scientific, Bremen, Deutsch-
land) aufgereinigt und entsalzt. Die chromatographische Trennung erfolgte tiber eine
Acclaim PepMap 100 C18-analytische Siule (75 m x 50 cm, 100 A pore size, 2 m Parti-
kelgrofse, Thermo Fisher Scientific, Bremen, Deutschland). Peptide wurden tiber einen
linearen Gradienten, gebildet aus definierten Mengen von Puffer A (0.1% FA in H20)
und Puffer B (0.1% FA in Acetonitril) eluiert. Die Elution erfolgte {iber einen Zeitraum
von 60 Minuten, in welchem die Konzentration von Puffer B von 3-35% lerhoht wurde.
Eluierende Peptide wurden {iiber eine nano-Elektrosprayionisations (ESI)-lonenquelle
bei einer Spannung von 1800V in ein Quadrupole-Orbitrap-lontrap-Tribrid-Massen -
spektrometer tiberfiihrt (Orbitrap Fusion, Thermo Fisher Scientific, Bremen, Deutsch-
land). Vorlduferionen wurden fiir maximal 50 Millisekunden oder bis zum Erreichen ei-

ner maximalen Ladungsdichte (AGC Target) von 2x105 Ionen akkumuliert und in einer
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Orbitrap-lonenfalle iiber einen Massenbereich von m/z 400-1200 mit einer Auflosung
von 120000 bei m/z 200 analysiert. Isolierte Vorlduferionen wurden in einer linearen
Ionenfalle unter Nutzung der kollisionsinduzierten Dissoziation (CID) bei einer norma-
lisierten Kollisionsenergie von 35 fragmentiert. Fiir jeden MS2-Scan wurden die Ionen
tiir eine maximale Fiillzeit der Ionenfalle von 50 Millisekunden oder bis zu einem AGC-
Target von 5x104 Ionen akkumuliert und tiber einen Massenbereich von m/z 400-1200
analysiert. Die m/z-Bereiche bereits fragmentierter Vorlduferionen wurden fiir 30 Se-
kunden nach ihrer Analyse von der Fragmentierung ausgeschlossen (Dynamic Exclusi-

on). Fiir jedes Vorlduferspektrum wurde eine Zykluszeit von 3 Sekunden erlaubt.

5.1.3 | Rohdatenprozessierung

5.1.3.1 | LFQ-DDA Daten

DDA-Rohspektren des Spike-In- und des Mausmedulloblastom-Datensatzes wurden
mit dem in MaxQuant (Max-Planck-Institut fiir Biochemie, Version 1.6.2.10) integrierten
Andromeda-Algorithmus prozessiert. Alle Batches wurden separat durchsucht, um un-
abhidngig voneinander erzeugte Datensdtze zu simulieren. Fiir den Spike-In-Datensatz
wurden eine menschlichen FASTA-Datenbank (heruntergeladen von Uniprot Dezember
2017, 26559 Eintrage), eine Hefe-Datenbank (Saccaromyces cereviseaStamm ATCC 204508,
heruntergeladen von Uniprot Dezember 2017, 6721 Eintrédge), und eine coli-Datenbank
(Stamm K12, heruntergeladen von Uniprot Dezember 2017, 31400 Eintrége) verwendet.
Gewebeproben von Mdusen wurden gegen eine Mausdatenbank abgeglichen (herun-
tergeladen von Uniprot Dezember 2020, 17015 Eintrdge). Trypsin wurde als proteolyti-
sches Enzym gewdhlt, wobei maximal 2 verpasste Schnittstellen zuldssig waren. Eine
minimale Peptidlange von 6 Aminosduren und eine maximale Peptidmasse von 6000
Da wurden festgelegt. Die Oxidation von Methionin, die Acetylierung des Protein-N-
Terminus und die Umwandlung von Glutamin in Pyro-Glutaminsdure wurden als va-

riable Modifikationen erlaubt. Die Carbamidomethylierung von Cysteinen wurde als
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statische Modifikation gesetzt. In Anlehnung an das gewéahlte LC-MS-Setup wurde fiir
den Spike-In-Datensatz eine Massentoleranz von 20 ppm auf Vorlduferionen-Ebene fest-
gelegt. Fiir Mausproben wurden 10 ppm verwendet. Fiir Fragmentspektren wurde fiir
den Spike-in-Datensatz eine Massentoleranz von 0.02 Da verwendet. Fiir den Maus
-medulloblastom-Datensatz wurde eine Massentoleranz von 0.6 Da festgesetzt. Fiir die
Peptididentifizierung wurde eine Falscherkennungsrate (“False discovery rate”, FDR)
von <0.01 festgelegt, wobei eine umgekehrte Decoy-Peptiddatenbank zur FDR
-Berechnung verwendet wurde. Auf Proteinebene wurden nur Proteine, welche mit ei-
ner FDR <0.01 identifiziert wurden zugelassen. Die Label-freie Quantifizierung wurde
mit einem LFQ-Mindestverhéltnis von 1 durchgefiihrt. Um die Vollstandigkeit der Da-
ten zu erhohen, wurden unidentifizierte Vorlduferionen mit per MS2 identifizierten Vor-

lauferionen anderer Rohspektren verglichen (“Matching Between Runs”, MBR).

Um zusétzlich den Effekt einer gemeinsamen Datenbanksuche von Rohspektren unab-
hédngig generierter Proteomdatensitze zu evaluieren, wurde der Minora-Algorithmus
zur Reduktion von Batcheffekten und Erhohung der Datenvollstindigkeit in Proteom-
discoverer 2.4 (Thermo Fisher Scientific, Bremen) verwendet. Zusitzlich zu den be-
schriebenen Parametern fiir MaxQuant wurde ein Retentionszeitalignment durchge-
fihrt. Ein maximaler Retentionszeitshift von 5 Minuten wurde erlaubt. Fiir Peptide,
welche tiber MBR identifiziert wurden, wurde ein minimales Signal-zu-Rauschverhiltnis

von 5 vorausgesetzt.

5.1.3.2 | LFQ-DIA/SWATH Daten

Fiir DIA-Daten wurden DDA-LC-MS/MS-Daten des Spike-in-Datensatzes sowie ein-
zelne DDA-Messungen tryptischer Peptide aus humanen Hefe- und E.coli-Lysaten ver-
wendet, um eine Referenz-Peptidspektrenbibliothek fiir die Datenextraktion aus DIA

/SWATH-Daten zu erzeugen. Zur Erstellung der Peptidspektrenbibliothek wurden Roh-
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spektren gegen eine menschlichen FASTA-Datenbank (heruntergeladen von Uniprot
Dezember 2017, 26559 Eintrage), eine Hefe-Datenbank (Saccharomyces cerevisiae Stamm
ATCC 204508, heruntergeladen von Uniprot Dezember 2017, 6721 Eintrdge), und eine
Escherichia coli-Datenbank (Stamm K12, heruntergeladen von von Uniprot Dezember
2017, 31400 Eintrage) in Proteome Discoverer 2.0 gesucht. Die Massentoleranzen fiir die
Vorldufer wurden auf 10 ppm und fiir die Fragmentionen auf 0.02 Da festgelegt. Die
Carbamido -methylierung wurde als feste Modifikation fiir Cysteinreste festgelegt. Die
Oxidation von Methionin, die Pyroglutamatbildung an Glutaminresten sowie die Ace-
tylierung des Protein-N-Terminus, der Methioninverlust am Protein-N-Terminus und
die Acety -lierung nach Methioninverlust am Protein-N-Terminus wurden als varia-
ble Modifikationen zugelassen. Fiir die Peptididentifizierung wurde eine Falscherken-
nungsrate (FDR) von <0.01 festgelegt, wobei eine umgekehrte Decoy-Peptiddatenbank
zur FDR

-Berechnung verwendet wurde. Die Proteome Discoverer-Suchergebnisse wurden in
die Skyline-Software (Version 4.2, MacCossLab Software, Washington, USA) importiert
wobei nur Peptide mit mehr als 4 Fragmentionen zugelassen wurden. Fiir die Daten-
extraktion aus den DIA-Rohspektren fiir Peptide wurden maximal 5 Fragmentionen
pro Peptid verwendet. Fiir die weitere Analyse wurden nur Peptide mit einem “dot
product” >0.85 zugelassen. Relative Proteinabundanzen wurden durch die Summe der
dchen unter der Kurve (,,Area under the curve,” AUC) im extrahierten Ionen
-Chromatogramm (XIC) aller identifizierten Peptide eines Proteins in einer Probe ermit-

telt.

5.1.4 | Normalisierung und Integration individueller Datensatze

Zwecks Normalisierung wurden unnormalisierte Proteinabundanzen individueller
Datensédtze in Perseus (Version 1.5.8.5, Max-Planck-Institut fiir Biochemie, Miinchen,

Deutschland) geladen. Jedes Experiment und jeder Batch wurde separat gehandhabt.
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Im Folgenden wurden Proteinabundanzen normalisierter Datensédtze anhand ihrer

UniProt-Identifikationsnummer kombiniert.

5.1.4.1 | Spike-in Datensatz

Fiir den Spike-in-Datensatz wurden vor der Batcheffekt-Reduktion zwischen SWATH-
, DIA- und DDA-Daten relative Proteinabundanzen log2-transformiert. Aufgrund der
vorliegenden trimodalen Wahrscheinlichkeitsverteilung wurde keine weitere Normali-

sierung durchgefiihrt.

5.1.4.2 | Maus-Medulloblastom-Datensatz

Fiir den Maus-MedulloblastomDatensatz wurden die relativen Proteinabundanzen log2-
transformiert und fiir jede Einzelprobe iiber den probenspezifischen Median normali-

siert.

5.1.4.3 | Cetuximab-Datensatz

Fiir mit Cetuximab behandelten Kolorektalkarzinom Zellen (Zelllinie DiFi) (55)) wurde
zundchst der Batcheffekt zwischen TMT-8-Plex-Batches reduziert. TMT-Reporter
-intensitdten wurden log2-transformiert und fiir jede Einzelprobe iiber den probenspe-
zifischen Median normalisiert. (55) Zur Batcheffekt-Reduktion wurde ,internal refe-
rence scaling” (iRS) verwendet, wobei durch Division der Reporterionenintensitdten
durch das arithmetische Mittel der Referenzproben jedes Batches eine Reduktion des
Batcheffektes erzielt wurde. Als alternatives Verfahren wurde das Matrix-
Dissektionsverfahren zur Batcheffektreduktion verwendet. (Siehe Abschnitt 5.1.5.)

Fiir die weitere Analyse wurden ausschliefilich mittels Matrix-Dissektionsverfahren kor-
rigierte TMT-Daten verwendet. Proteinabundanzen aus DDA- und SILAC-Messungen
wurden log2-transformiert und fiir jede Einzelprobe tiber den probenspezifischen Me-

dian normalisiert. DDA- und TMT-basierte Proteinabundanzen wurden zusétzlich, zur
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Nachahmung der Spike-in-SILAC-Verhiltnisse, vor der Datenintegration iiber den Mit-
telwert jedes Proteins zentriert.
Auf Peptidebene wurden Peptidabundanzen unabhingig generierter TMT-8-Plex-Batches

anhand ihrer zugeordneten Peptidsequenz integriert.

5.1.4.4 | Hirntumor Datensatz

Fiir die Hirntumor wurden TMT-Reporterintensitaten log2-transformiert und fiir jede

Einzelprobe tiber den probenspezifischen Median normalisiert.

5.1.5 | Anwendung des Matrix-Dissektionsverfahrens zur
Batcheffektkorrektur zwischen unabhangig generierten Pro-
teomdatensatzen

Das Matrix-Dissektionsverfahren implementiert die RemoveBatcheffects()-Funktion des
Limma-Packages sowie den ComBat-Algorithmus zur Reduktion von Batcheffekten (21)
(47). Normalisierte, tiber UniProt-Identifikationsnummern kombinierte Datenmatritzen
wurden fiir die Batcheffekt-Reduktion verwendet. Im Rahmen des Matrix-Dissektions
-verfahrens wurden auf der Grundlage der Anzahl der vorhandenen numerischen Wer-
te innerhalb jedes Batches Untermatrizen erzeugt. Ein Protein wurde fiir einen bestimm-
ten Batch verworfen, wenn <2 Werte identifiziert wurden. Die Batcheffektreduktion er-
folgt fiir jede Untermatrix separat, unter Anwendung des durch den Nutzer gewahl-
ten Algorithmus zur Batcheffekt-Korrektur. Die batcheffektrreduzierten Untermatritzen
werden anschlieflend wieder zusammengefiigt und eine Ausgabematrix wird erstellt.
Proteine, welche nur in einem Batch identifiziert werden, werden keiner Korrektur un-
terzogen und der Ausgabematrix angehangen. Fehlende Werte werden nicht korrigiert
oder verdndert.

Alle Datensitze mit Ausnahme des Spike-in-Datensatzes wurden im Rahmen des Matrix-

Dissektionsverfahrens unter Verwendung des parametrischen Bayesian-Frameworks mit
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L/S-Scaling verarbeitet, welches im ComBat-Algorithmus(21) integriert ist. Zu Vergleichs-
zwecken wurde zusétzlich das lineare Regressionsmodell(47) der RemoveBatcheffects()-
Funktion des Limma-Algorithmus fiir den Maus-Medulloblastom-Datensatz angewandt.
Dabei wurde fiir alle verwendeten Datensitze eine Gaufische Normalverteilung voraus-
gesetzt.

Fiir den Spike-in-Datensatz war eine trimodale Wahrscheinlichkeitsverteilung gegeben.
Daher wurde der nichtparametrische empirische Bayes-Rahmen mit L/S-Scaling im

Rahmen des ComBat-Algorithmus zur Batcheffekt-Reduktion verwendet.

5.1.6 | Datenimputation fur den Spike-in-Datensatz

Fiir den Vergleich des Matrix-Dissektionsverfahrens mit etablierten Strategien zur Bat-
cheffektreduktion wurden drei verschiedene Imputationsstrategien auf den Spike-in-
Daten

-satz vor der Batcheffektreduktion angewendet. 1. Matrix- und 2. Spaltenweise Imputa-
tion {iber die Normalverteilung: Die Imputation wurde in Perseus (Max-Planck-Institut
fiir Biochemie, Version 1.5.8.5) (59) mit einer Breite von 0.3 und einer Wertredukti-
on um 1.8 durchgefiihrt. 3. Die Random-Forest-Imputation wurde mit dem in der R-
Softwareumgebung implementierten Paket “RandomForest” (5) durchgefiihrt. Die Im-
putation wurde mit 1000 Baumen in 10 Iterationen durchgefiihrt.

Um die Imputation fehlender Werte nach Anwendung des Matrix-Dissektionsverfahres
zu testen, wurden identische Parameter fiir die Random-Forest-Imputation gewahlt.
Zur Reduktion des Batcheffektes zwischen unabhédngig generierten Proteomdatensat-
zen wurden fiir imputierte Daten in 5.1.5 beschriebene Parameter fiir den ComBat-Algo
-rithmus (21) und die RemoveBatcheffects()-Funktion des Limma-Algorithmus (47) ge-

wahlt.
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5.1.7 | Statistische Analyse und Datenvisualisierung

Alle in dieser Studie integrierten Students t-Tests wurden mit der Perseus-Software
durchgefiihrt (59). Proteine, die mit einem p-Wert < 0.05 zwischen den verglichenen
Phénotypen identifiziert wurden, wurden als statistisch signifikant differentiell abun-
dant klassifiziert. Fiir hierarchisches Clustering wurde die Pearson-Korrelation als Kor-
relationsmetrik genutzt. WardD-Linkage wurde als Verkniipfungsmethode gewahlt. Heat-
maps wurden mit dem mit dem ”“pheatmap”-Paket (Version 1.0.12) in der R-Software
-umgebung (Version 4.0.4) erstellt. Die fehlwerttolerante “non linear itterative squares”
(NIPALS) Hauptkomponentenanalyse (PCA) wurde unter Nutzung der im “mixomics”-
Algorithmus (Version 6.20.0) integrierten NIPALS-PCA-Funktion (48) durchgefiihrt. Die
Streudiagrammverteilungen der Proben iiber verschiedene Hauptkomponenten wur-
den in PRISM (GraphPad, Version 5) visualisiert. Venn-Diagramme wurden mit Venny
(BioinfoGP, Version 2.1.0) erstellt. Die Haufigkeitsverteilungen einzelner Proteine wur-
den mit Microsoft Excel (Version 16.5) visualisiert. Die Genesets "REACTOME - SHH
Signaling, "REACTOME -WNT Targets Hallmark -MYC Targets” und "Hallmark -E2F
Targets” wurden der Molecular Signature-Database

(https:/ /www.gsea-msigdb.org/gsea/msigdb /) enthommen (30). Genset-assoziierte Pro-
teine wurden mit einem hauseigenen Skript in der R-Softwareumgebung aus der kom-
binierten, mittels Matrix-Dissektionsverfahren batcheffektreduzierten Matrix des
Hirntumor-Datensatzes extrahiert. Zur Unterstiitzung der Visualisierung des EGFR-
und SHH Signaltransduktionsnetzwerks wurde die STRING-Protein-Protein
-Interaktionsdatenbank verwendet (https://string-db.org) (56). Boxplots wurden mit

der in R integrierten Funktion boxplot() erstellt.

5.1.8 | Datenverfligbarkeit

Alle verwendeten Datensétze dieser Studie wurden in 6ffentlich verfiigbaren Datenban-

ken hinterlegt. Der Cetuximab-Datensatz kann tiber das PRIDE-Archiv (PXD014565) ab-
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gerufen werden. Der Hirntumor-Datensatz ist tiber das Clinical Proteomic Tumor Ana-
lysis Consortium Data Portal (https:/ /cptac-data-portal.georgetown.edu/cptacPublic/)
und die Proteomics Data Commons (https:/ /pdc.cancer.gov/pdc/) abrufbar. Hauseige-
ne Daten (Spike-in-Datensatz; Maus-Medulloblastom-Datensatz) konnen tiber das PRIDE-
Archiv (PXD027467) abgerufen werden.

Zentrale Inhalte dieser Arbeit wurden 2022 in Nature Communications veroffentlicht. (60)

5.1.9 | Codeverfiigbarkeit

Auf Basis des Quellcodes des Matrix-Dissektionsverfahrens wurde in enger Zusammen-
arbeit mit Simon Schlumbohm das R-Package HarmonizR, entwickelt welches unter htt-
ps:/ / github.com /SimonSchlumbohm /HarmonizR
(https://doi.org/10.5281/zenodo.6553171 abgerufen werden kann.
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5.2 | Material

5.2.1 | Verbrauchsmaterialien und Gerate

Verbrauchsmaterialien und Gerite [Hersteller [Katalognummer
[ThermoMix®C [Eppendorf, Germany (Cat#5382000015
[Probe Sonicator IN/A IN/A
[SpeedVac SC110 Savant [Thermo Fisher Scientific (Bremen, Deutschland) IN/A

[Dionex Ultimate 3000 UPLC

[Thermo Fisher Scientific (Bremen, Deutschland)

https://www.thermofisher.com/d

lc/hplc-uhplc-systems

100 A pore size, 2 ym PartikelgréRe)

|Acclaim PepMap 100 C18 analytische Séule (75 pm x 50 cm,|

[Thermo Fisher Scientific (Bremen, Deutschland)

(Cat#164564

[PorengréBe,5 um PartikelgroRe)

|Acclaim PepMap 100 C18 Vorséule (100 pm x 2 cm, 100 A

[Thermo Fisher Scientific (Bremen, Deutschland)

(Cat#164946

[Orbitrap Fusion Quadrupole Orbitrap lontrap Tribrid
[Massenspektrometer

[Thermo Fisher Scientific (Bremen, Deutschland)

https://www.thermofisher.com/d
fe/de/home/industrial/mass-
[spectrometry/liquid-
[chromatography-mass-
[spectrometry-lc-ms/lc-ms-
[systems

[QExactive Quadrupole Orbitrap Hybrid
[Massenspektrometer

[Thermo Fisher Scientific (Bremen, Deutschland)

lhttps://www.thermofisher.com/d
fe/de/home/industrial/mass-
[spectrometry/liquid-
[chromatography-mass-
[spectrometry-lc-ms/lc-ms-
[systems

[Triple TOF 6600 Massenspektrometer

[Sciex (Farmingham, USA)

lhttps://sciex.com/products/mass
f-spectrometers/qtof-
[systems/tripletof-
[systems/tripletof-6600plus-
|system

Abbildung 5.1: Auflistung verwendeter Verbrauchsmaterialien und Gerite

5.2.2 | Chemikalien

[Chemicalien Hersteller [Katalognummer
[Triethylammoniumbromid (TEAB) ISigma-Aldrich (St.Louis, USA) (Cat#241059
INatrium-Desoxycholat(SDC) [Sigma-Aldrich (St.Louis, USA) (Cat#30970
[Dithiothreitol (DTT) [Sigma-Aldrich -Merck (Darmstadt, Deutschland) [Cat#DTT-RO
lodoacetamid (IAA) [Sigma-Aldrich (St.Louis, USA) (Cat#11149
|[Ameisenséure(FA) IPromega (Fitchbrug, USA) (Cat# 88328
(Acetonitrile (ACN) ISigma-Aldrich-Merck(Darmstadt, Deutschland) [Cat#271004-100ML
[N-Heptan [Sigma-Aldrich-Merck(Darmstadt, Deutschland) Cat#142825

[BCA Protein Assay [Thermo Fisher Scientific (Waltham, USA) (Cat#23227

Abbildung 5.2: Auflistung verwendeter Chemikalien

92



5. Material und Methoden

5.2.3 | Biomaterialen

[Biomaterial Hersteller [Katalognummer
[Bovines Serumalbumin [Thermo Fisher Scientific (Waltham, USA) |Cat#23209
Trypsin (Prokine) IPromega (Fitchbrug, USA) [cat#vs111

FAP. I/+ Miuse und

N niversitatsklinikum Hamburg Eppendorf (Hamburg, Deutschland)

FAP. I/+ Méuse und

[t niversitatsklinikum Hamburg Eppendorf (Hamburg, Deutschland)

[E. Coli Stamm K12 [Sigma-Aldrich (St.Louis, USA) |Cat#EC1-5G

Abbildung 5.3: Auflistung verwendeter Biomaterialien

5.2.4 | Software und Datenbanken

[Software und Datenbanken Hersteller Katalognummer
MaxQuant Version 1.6.2.10 lax Planck Institut fiir Biochemie (Martinsried, Deutschland)
https:// net
PPerseus Version 1.5.8.5. lax Planck Institut fiir Biochemie (Martinsried, Deutschland)
bttps:// net
[Prism Version 5 lGraphPad Software (San Diego, USA) Ihttps://www.graphpad.com/scienti

ic-software/prism/

fttps://www.thermofisher.com/de
/de/home/industrial/mass-
kpectrometry/liquid-

[Proteome Discoverer Version 2.4. [Thermo Fisher Scientific (Bremen, Deutschland) chromatography-mass-
lspectrometry-lc-ms/Ic-ms-
software/multi-omics-data-
lanalysis/proteome-discoverer-
oftware.html|

Ihttps://www.thermofisher.com/de
Yde/home/industrial/mass-
lspectrometry/liquid-

[Proteome Discoverer Version 2.1. [Thermo Fisher Scientific (Bremen, Deutschland) fchromatography-mass-
lspectrometry-lc-ms/Ic-ms-
fsoftware/multi-omics-data-
fanalysis/proteome-discoverer-

fsoftware.html
IMSigDB Version 2022.1 Board Institute, University of California (Berkley, USA) |https://www.gsea-
msig g/gsea/msigdb
IR Software Umgebung Version 4.0.4 IR Core Team, 2022
ttps://cran.r-project.org/
ttps://cran.r-
lpheatmap (CRAN Package) Version 1.0.12. olde et al. 2019 roject.org/web/packages/pheatm
/index.htm!
ttp://www.bioconductor.org/pack]
Imixomics (Bioconductor Package) Version 6.20.0 [Rohart et al. 2017 ges/release/bioc/htmi/mixOmics.
[Venny Version 2.1.0 BioinfoGP (Spanien)
(Github June 2022 (Github inc. (San Francisco, USA)
om/
lhumane FASTA Datenbank (Dezember 2017, 26559 Eintrige) {UniProt (EMBL, Schweiz)

https://www.uniprot.org/

[Saccharomyces cerevisiae Stamm ATCC 204508 FASTA (Dezember

2017, 6721 EintrageEintrage) JuniPrat (EMBL, Schweiz)

Ihttps://www.uniprot.org

[E.Coli FASTA Datenbank (Dezember 2017, 31400 Eintriige) [UniProt (EMBL, Schweiz)

ittps://www.uniprot.ory

Mus Musculus FASTA Datenbank (Dezember 2020, 17015 Eintréige) [UniProt (EMBL, Schweiz)

ttps://www.uniprot.org/

Abbildung 5.4: Auflistung verwendeter Software und Datenbanken
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6.1 | Erganzende Abbildungen

a. b.
ComBat Limma
Batch: [ | H B ] ] u B B
Phinotyp: HEINEEEEEEENENEEEEE—— [ — | | ]
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E, B2 =— — — = =
£
o~ -1 = = = =
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ko) 1 —
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g H2 = = = = =
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|:| Batch 1 - Batch 2 Batch 3 l:] Batch 4
(FFPE, Zeitpunkt 1) (FF, Zeitpunkt 1) (FFPE, Zeitpunkt 2) (FF, Zeitpunkt 2)

- Tumor - Kontrolle

Abbildung 6.1: Limma- und ComBat-basierte Batcheffektreduktion zwischen unterschied-
lichen Gewebskonservierungs-Techniken und Analysezeitpunkten am Beispiel des Maus-
Medulloblastom-Datensatzes. Heatmap-Visualisierung des auf der Pearson-Korrelation basie-
renden hierarchischen Clustering mit Ward D Linkage nach Limma- (a)- und ComBat(b)
(L/S-Scaling, nicht-parametrisches Bayesian-Framework)-basierter Batcheffektkorrektur. Da
von Limma und ComBat keine MNAR-Typ Fehlwerte tolerieren, wurde die Datenmatrix auf
1002, in allen Batches identifizierte Proteine reduziert.
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Tumor Klasse:
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Low Grade Glioma Medulloblastoma Not defined . Interne Referenz
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Abbildung 6.2: ComBat (L/S-Scaling, nicht-parametrisches Bayesian-Framework)-basierte Bat-
cheffektkorrektur zwischen allen 23 fiir den humanen Hirntumor-Datensatz vermessenen TMT-
11-Plex-Batches . Da L ComBat keine MNAR-Typ Fehlwerte toleriert, wurde die Datenmatrix
auf 5270, in allen Batches identifizierte Proteine reduziert.
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Abbildung 6.3: Evaluation der Anwendbarkeit von ComBat (L/S-Scaling, parametrisches
Bayesian-Framework) zur Reduktion von Batcheffekten zwischen TMT-Batches auf Peptidebene
am Beispiel des Cetuximab-Datensatzes. Streudiagramm der Verteilung der Proben iiber Haupt-
komponente 1 und 3, ermittelt mittels linearer-PCA, basierend auf 4278 Peptiden, die in 100%
aller Proben gefunden wurden.
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Abbildung 6.4: Evaluation der Anwendbarkeit von ComBat (L/S-Scaling, parametrisches
Bayesian-Framework) zur Reduktion von Batcheffekten zwischen TMT-Batches auf Proteine-
bene am Beispiel des Cetuximab-Datensatzes. Streudiagramm der Verteilung der Proben {iiber
Hauptkomponente 1 und 3, ermittelt mittels linearer-PCA, basierend auf 1477 Proteinen, die in
100% aller Proben gefunden wurden.
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Abbildung 6.5: Evaluation der Anwendbarkeit von ComBat (L/S-Scaling, parametrisches
Bayesian-Framework) zur Reduktion von Batcheffekten zwischen SILAC-, TMT- und DDA-
LFQ-Daten am Beispiel des Cetuximab-Datensatzes. Streudiagramm der Verteilung der Proben
tiber Hauptkomponente 1 und 2, ermittelt mittels linearer PCA, basierend auf 1036 Proteinen,
die in 100% aller Proben gefunden wurden.
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6.2 | Abkiirzungsverzeichnis

ACN Acetonitril

cv Varianzkoeffizient (engl.: coefficient of variation)

DDA Datenunabhéangiger Aufnahmemodus (engl.: data independant acquisition)
DIA Datenabhangiger Aufnahmemodus (engl.: data dependant acquisition)
EGFR "Epidermal growth factor"

EIC Extrahiertes lonenchromatogram

FASP "Filter aided sample preparation”

FF Frischgewebe (engl.: Fresh Forzen)

FFPE Formalin fixiert Parafin eingebettet (engl.: formalin fixated parafine embedded)
FLNA "Filamin A"

HGG Hochgradiges Gliom (engl.: high grade glioma)

iRS Interne Referenz Skalierung (engl.: internal reference scaling)

iST "in stage Tip Digestion"

LC Flussigkeitschromatographie (engl.: Liquid chromatography)

LFQ Markierungsfreie Quantifizierung (engl.: Lable free quantification)

LGG Niedriggradiges Gliom (engl.: low grade glioma)

MAR "Missing at random"

MCAR "Missing completly at random"
MCAR "Missing not at random"
MS Massenspektrometrie

MS/MS Tandem Massenspektrometrie

MS1 Massenspektrometrische Analyseebene 1

MS2 Massenspektrometrische Analyseebene 2

MSE Mittlerer quandratischer Fehler (engl.: Mean Squarred Error)
PCA Hauptkomponentenanalyse (engl.: Principal component analysis)
RF Zufallsbaum (engl.: Random Forest)

RP Umkehrphase (engl.: Reversed Phase)

SHH Biochemischer Signalweg "Sonic Hedgehog"

SILAC "Stable isotope labling by amino acids in cell culture”

SP3 "Single-pot, solid phase-enhanced sample preparation”
t-SNE "T-Distributed stochastic neighbor embedding"

T™MT "Tandem Mass Tag"

TOF Flugzeitmassenanalysator (engl.: Time of flight)
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6.3 | Auflistung der verwendeten Gefahrenstoffe nach

GHS
Chemikalie GHS Symbol P-Sitze H-Satze
Acetonitril P210, P280, H225,
@@ P305+P351+P338 , | H302+H312+
P403+P235 H332, H319
lodacetamid P261, P264, P273, | H301, H317,
) “ P301+P310, P302, | H334, H413
PO |
Dithiotreitol P280, P302+P352, | H302, H315,
@ P305+P351+P338, | H319, H335
P308+P311
Ameisensiure P280,P301 + P330 | H226, H302,
<§> + P331,P305 + H314
P351 + P338,
P310, P303 + P361
+ P353, P210
Pierce BCA P273, P391, P501 | H400, H411
Protein Assay, @
Reagent B
Natrium | P264, P270, H302
-desoxycholat P301+P312, P501
N-Heptan P210, P233, H225,
@@@@ P73,P301+P310, | H304,H315,
P303+P361+P353, | H336,H410
P331

6.4 | KMR-Stoffe

In dieser Arbeit wurden keine krebserzeugenden, erbgutverdnderten oder fortpflan-

zungsgefahrdenden Stoffe (KMR-Stoffe) der Kategorie GHS 1A und 1B verwendet.
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6.5 | Eidesstattliche Versicherung

Hiermit erklédre ich an Eides statt, dass ich die vorliegende Dissertationsschrift selbst
verfasst und keine anderen als die angegebenen Quellen und Hilfsmittel benutzt habe.
Ich versichere aufserdem, dass diese Arbeit in gleicher oder dhnlicher Form noch nie ei-
ner Priifungsstelle zur Erlangung des Doktorgrades vorgelegt wurde. Es wurden keine

fritheren Promotionsversuche meinerseits unternommen.

H-\oy™~  Hamburg den 24.11.2021

Hannah Vo3
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