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(57) Hauptanspruch: Verfahren zur Modellierung eines re-
gulatorischen genetischen, Netzwerks einer Zelle unter
Verwendung eines kausalen Netzes mit einer Netzstruktur
aus Knoten und Kanten:

a) bei dem mehrere Gen-Expressionsmuster der Zelle be-
stimmt werden, wobei jeweils Expressionsraten von Genen
der Zelle bestimmt werden;

b) bei dem unter Verwendung der mehreren Gen-Express-
muster das kausale Netz trainiert wird, wobei die Netzstruk-
tur des kausalen Netzes, gelernt wird,

c) bei dem das regulatorische genetische Netzwerk der Zel-
le, durch die festgelegte Netzstruktur des kausalen Netzes
beschrieben wird, wobei die Knoten der Netzstruktur des
kausalen Netzes die Gene reprasentieren und die Kanten
der Netzstruktur des kausalen Netzes regulatorische
Wechselwirkungen zwischen den Genen reprasentieren.
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Beschreibung

[0001] Die menschliche Erbsubstanz (Genom) umfasst schatzungsweise 20.000 bis 80.000 Gene, die den
genetischen Code fur etwa eine Million Eiwei3stoffe (Proteine) beinhalten. In den spezialisierten Koérperzellen
werden jeweils nur Untermengen aller Gene tatsachlich abgelesen (exprimiert). Die Gesamtheit der dadurch
erzeugten Proteine wird als Proteom dieser Zelle bezeichnet. Das Wechselspiel der Proteine untereinander
sowie mit der DNA stellt den wichtigsten Teil der Maschinerie dar, die der Entwicklung des menschlichen Koér-
pers aus der befruchteten Eizelle sowie allen Kérperfunktionen zugrunde liegt. Aus der Sicht der Informatik
stellt die Erbsubstanz damit einen prozeduralen Code fiir die Struktur und Funktion des menschlichen Kérpers
dar.

[0002] Viele Krankheiten und Fehlfunktionen des Kérpers gehen auf Stérungen des funktionellen Netzwerks
aus Genom und Proteom zurlck. So wirken einige Medikamente als Agonisten bzw. Antagonisten spezifischer
Zielproteine, d. h. sie verstarken oder schwachen die Funktion eines Proteins mit dem Ziel, das aus Proteom
und Genom gebildete regulatorische Netzwerk zurtick in einen normalen Funktionsmodus zu bringen. Diese
Zielproteine (Targets) werden bislang nach heuristischen Prinzipien aus biochemischen Uberlegungen abge-
leitet. Oft ist dabei unklar, ob die Fehlfunktion eines Proteins tatsachlich die Krankheitsursache oder nur eines
der Symptome einer versteckten Fehlregulation an anderer Stelle des Netzwerks darstellt.

[0003] Fur die Entwicklung verbesserter Therapien ist daher ein quantitatives Verstandnis des Wechselspiels
zwischen Genom und Proteom erforderlich.

[0004] Aus Moler, E.J. u.a.: Analysis of molecular profile data using generative and discriminative methods,
Physiol. Genomics (2000) 4, 109-126, ist eine Klassifikation von Gen-Expressionsmustern im Hinblick auf Tu-
mortypen bzw. im Hinblick auf das Vorliegen eines Tumors bekannt. Hierbei wird auf grafische Modelle zurtick-
gegriffen. So kann etwa ein naives Bayes'sches Netz als grafisches Modell herangezogen werden. Bayes'sche
Netze weisen eine feste Struktur auf, die aus einem zweischichtigen Modell besteht. Ein naives Bayes'sches
Netz besteht aus einer Eingabeschicht mit unabhangigen Variablen und einer Ausgabeschicht mit unabhangi-
gen Variablen. Zwischen der Eingabeschicht und der Ausgabeschicht existieren gerichtete Kanten, welche Ab-
hangigkeiten reprasentieren. Ublicherweise werden als Knoten der Eingabeschicht die Gene der untersuchten
Zelle gewanhlt. Die Knoten der Ausgabeschicht kénnen beispielsweise das Ergebnis der Klassifikation ange-
ben.

[0005] Aufgabe der Erfindung ist es, das Identifizieren von Proteinen, die sich als Target medikamentéser Be-
handlung genetisch bedingter Krankheiten oder Stérungen eignen, zu verbessern.

[0006] Diese Aufgabe wird durch die Erfindung gemaf dem unabhangigen Anspruch gelést. Vorteilhafte Wei-
terbildungen der Erfindungen sind in den Unteransprichen gekennzeichnet.

[0007] Bei dem Verfahren zur Modellierung eines regulatorischen genetischen Netzwerks einer Zelle unter
Verwendung eines kausalen Netzes mit einer Netzstruktur aus Knoten und Kanten werden mehrere Gen-Ex-
pressionsmuster der Zelle bestimmt, wobei jeweils Expressionsraten von Genen der Zelle bestimmt werden.
Unter Verwendung der mehreren Gen-Expressionsmuster wird das kausale Netz trainiert, wobei die Netzstruk-
tur des kausalen Netzes gelernt wird. Das regulatorische genetische Netzwerk wird durch die festgelegte Netz-
struktur des kausalen Netzes beschrieben, wobei die Knoten der Netzstruktur des kausalen Netzes die Gene
reprasentieren und die Kanten der Netzstruktur des kausalen Netzes regulatorische Wechselwirkungen zwi-
schen den Genen reprasentieren.

[0008] Zum Identifizieren pharmazeutischer Targets wird mindestens eine Abhangigkeit oder statistische Kor-
relation zwischen den Expressionsraten verschiedener Gene einer Zelle durch Auswertung einer Mehrzahl von
Gen-Expressionsmustern ermittelt. Dabei werden u. a. Korrelationen zweiter oder hdherer Ordnung betrachtet.
Die Abhangigkeiten lassen auf kausale Beziehungen zwischen verschiedenen Genen und den zugehdrigen
Proteinen schlielen. Daher kann aus den Abhangigkeiten das regulatorische Netzwerk der untersuchten Zelle
erschlossen werden.

[0009] So Iassen_sich Gene identifizieren, die am wahrscheinlichsten regulatorische Kaskaden initiieren, oder
die fir komplexe Anderungen in den Expressionsmustern, beispielsweise bei Vorliegen einer genetisch be-
dingten Erkrankung, verantwortlich sind.

[0010] Das erfindungsgemafe Verfahren erlaubt dadurch die Identifizierung von Targets auf systematischer
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Basis. Dies geschieht durch statistische Modellierung des regulatorischen genetischen Netzwerks mit einem
strukturlernenden kausalen Netz auf der Basis von Gen-Expressionsmustern.

[0011] Das beschriebene Verfahren ist nicht auf zeitliche Informationen angewiesen und damit auf eine breite
Basis von Gen-Expressionsmessungen anwendbar.

[0012] Das beschriebene Verfahren wird Gblicherweise mit Hilfe eines Computers durchgefiihrt.

[0013] Die Erfindung ist besonders geeignet, High Throughput Drug Discovery Verfahren in der Biotechnolo-
gie zu erganzen. Eine weitere Anwendung der Erfindung findet sich im Bereich der Unterstitzung von Tumor-
diagnostik und Tumorbehandlung. Untersucht werden kénnen sowohl regulatorische Zusammenhange im
menschlichen Korper als auch in jedem anderen Lebewesen, sei es Tier oder Pflanze, Bakterium oder eine
sonstige Zelle.

[0014] Die einzelnen Messungen der Gen-Expressionsmuster werden dabei als unabhangig voneinander an-
gesehen. Sie stellen Zufallswerte dar, die von einer unbekannten hochdimensionalen Wahrscheinlichkeitsver-
teilung erzeugt wurden. Die vollstandige Charakterisierung der statistischen Struktur bzw. der Korrelationen
der Gen-Expressionsraten anhand der gemessenen Expressionsmuster ist gleichbedeutend mit der Schat-
zung der zusammengesetzten, hochdimensionalen Wahrscheinlichkeitsverteilung fiir diese Muster. Beinhaltet
eine Messung die Bestimmung der Expression von 5.000 Genen, so ist eine 5.000-dimensionale Wahrschein-
lichkeitsdichte zu schatzen, was in voller Allgemeinheit groRe Schwierigkeiten bereitet.

[0015] Kausale Netze nehmen an, dass in den Daten bedingte Unabhangigkeiten existieren. Eine bedingte.
Unabhangigkeit liegt dann vor, wenn zwei Zufallsvariablen unter der Bedingung voneinander unabhangig sind,
dass alle anderen Zufallsvariablen konstant gehalten werden, dass also Korrelationen héherer Ordnung tber
eine mehrstufige Rickkopplungsschleife zwischen den beiden Zufallsvariablen vernachlassigt werden. Die
volle Wahrscheinlichkeitsdichte kann dann durch ein Produkt von niedriger dimensionierten Wahrscheinlich-
keitsdichten ersetzt werden.

[0016] Gemal einer Weiterbildung ist den Knoten der Netzstruktur jeweils eine Zufallsvariable zugeordnet,
welche die Expressionsrate des durch den jeweiligen Knoten reprasentierten Gens beschreibt.

[0017] In einer anderen Weiterbildung wird die Netzstruktur unter Verwendung einer Methode einer "cons-
traint based method" oder einer Methode einer "score based method" festgelegt.

[0018] Eine besonders effiziente Moglichkeit, die Korrelationen bzw. Abhangigkeiten zwischen den einzelnen
Zufallsvariablen, also den Expressionsraten, der hochdimensionalen Wahrscheinlichkeitsverteilung zu er-
schliel3en, besteht darin, dass zunachst eine Menge von unabhangigen Zufallsvariablen angenommen wird.

[0019] Sukzessiv wird jeweils diejenige Korrelation dem Netzwerk hinzugefiigt, die den Fehler des Netzes flr
die Erklarung neuer Daten (Generalisierungsfehler) am meisten herabsetzt. Das heil3t, es werden diejenigen
Korrelationen angenommen, bei denen die tatsachlich gemessenen Gen-Expressionsmuster die hdchste
Wahrscheinlichkeit unter allen denkbaren Wahrscheinlichkeitsverteilungen aufweisen. Dies wird fortgesetzt,
bis sich der Generalisierungsfehler nur noch innerhalb einer vorgegebenen Schwelle verringern lasst.

[0020] Die bevorzugte, einfachste Ausfiihrungsform der Suchstrategien fir die Korrelationen erfolgt mit Hilfe
der folgenden Schritte.
— zunachst wird diejenige alleinige Kante gesucht, die den Generalisierungsfehler minimiert, sozusagen die
beste erste Kante.
— anschlieRend wird die beste zweite Kante gesucht.
— usw., bis sich der Generalisierungsfehler nicht mehr sinnvoll verbessern lasst.

[0021] Auf diese Weise konnen sowohl die Korrelationen zwischen den Zufallsvariablen (Expressionsraten)
erschlossen werden als auch die Form der hochdimensionalen Wahrscheinlichkeitsverteilung, letztere zumin-
dest qualitativ. Das ErschlieBen der Korrelationen zwischen den Zufallsvariablen mit der Mdglichkeit, diese
Korrelationen mit Hilfe von mindestens teilweise gerichteten Graphen darzustellen, wird als Strukturlernen be-
zeichnet, da hierbei die Struktur des regulatorischen Netzwerks gelernt wird.

[0022] Beim sukzessiven Erganzen von Korrelationen kann auf vorhandenes Wissen Uber regulatorische Zu-
sammenhange zurlckgegriffen werden. Auf diese Weise kann das Erschlieen der regulatorischen Zusam-
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menhange weiter beschleunigt und prazisiert werden.

[0023] Gemal einer Weiterbildung werden die Abhangigkeiten mithilfe von Methoden der Graphen-Theorie
ermittelt.

[0024] Dieser insbesondere fur hochdimensionale Daten sehr zeitaufwandige Algorithmus lasst sich durch
schnelle, fast-optimale Suchstrategien fir wichtige Abhangigkeiten entscheidend beschleunigen. Ein bekann-
ter Algorithmus hierfir ist der Greedy-Algorithmus (T. H. Cormen, C. E. Leiserson, R. L. Rivest, C. Stein: "In-
troduction to Algorithms", 2nd edition McGraw-Hill Columbus, OH (2001)).

[0025] Durch eine kunstliche Veranderung einzelner Gen-Expressionsraten kann mit Hilfe der aus den bisher
vorliegenden Daten berechneten Struktur des regulatorischen Netzwerks, bzw. der hochdimensionalen Wahr-
scheinlichkeitsverteilung, das am wahrscheinlichsten resultierende Gen-Expressionsmuster vorhergesagt
werden. Dieses kann mit Messungen an erkranktem Gewebe (beispielsweise Tumorgewebe) verglichen wer-
den. Dadurch ist es méglich, die einer krankhaft veranderten zellularen Funktion ursachlich zu Grunde liegende
Gen-Gruppe bzw. gegebenenfalls das zu Grunde liegende einzelne Gen zu erkennen und das zugehdrige Pro-
tein als Target einer medikamentdsen Behandlung zu identifizieren.

[0026] Im Folgenden wird die Erfindung anhand von Ausflihrungsbeispielen naher erlautert, die in den Figu-
ren schematisch dargestellt sind. Gleiche Bezugsziffern in den einzelnen Figuren bezeichnen dabei gleiche
Elemente. Im Einzelnen zeigt:

[0027] Fig. 1 schematisch die regulatorischen Vorgange, die das Expressionsmuster einer Zelle bestimmen;
[0028] Fig. 2 einen gerichteten azyklischen Graphen; und

[0029] Fig. 3 illustriert MAglichkeiten, die Richtung von Kanten in einem gerichteten azyklischen Graphen zu
bestimmen.

[0030] Fig. 1 zeigt die wichtigsten Wechselwirkungen zwischen Genen und Proteinen eines DNA-Abschnitts
auf. Die Wechselwirkungen werden als Basis fir die Beschreibung des genomischen regulatorischen Netz-
werks herangezogen.

[0031] Im oberen Teil der Fig. 1 ist schematisch angedeutet, wie ein von aul’en auf die Zelle einwirkendes
externes Signal — etwa im Rahmen der interzelluldren Kommunikation —, das beispielsweise von einem Trans-
membran-Rezeptorprotein (z. B. von einem Kalziumkanal) aufgenommen und in geeigneter Weise in das In-
nere der Zelle Ubertragen wird, die Produktion der Gene A, B, C und D des DNA-Abschnitts ausldst.

[0032] Es besteht daher prinzipiell auch die Mdglichkeit, die Expressionsrate einzelner Gene einer Zelle Giber
die erwahnten Wege von aulRerhalb der Zellen zu beeinflussen.

[0033] Als ein Gen wird ein nicht notwendigerweise zusammenhangender Abschnitt der DNA bezeichnet, der
den genetischen Code fir ein Protein oder auch fir eine Gruppe von Proteinen enthalt.

[0034] Der Produktionsvorgang eines Proteins aus einem Gen, zum Beispiel Protein A ausgehend von Gen
A in Fig. 1, wird als Expression dieses Gens bezeichnet. Die Ubersetzung des DNA-Codes des Gens in die
Kette der Aminosauren des Proteins wird als Translation bezeichnet. Die Rate, mit der Protein A in einem ge-
gebenen Kontext produziert wird, wird seine Expressionsrate genannt.

[0035] Nicht alle Gene werden in einer Zelle exprimiert. Vielmehr unterscheiden sich verschiedene Zelltypen
durch ihr Gen-Expressionsmuster. Dies gilt oftmals auch fir den Unterschied zwischen kranken und gesunden
Zellen.

[0036] Das Expressionsmuster einer Zelle wird durch die in Fig. 1 schematisch dargestellten regulatorischen
Vorgange bestimmt. Die regulatorischen Vorgange werden im Wesentlichen von einigen wichtigen Wechsel-
wirkungen zwischen Proteinen und Genen sowie zwischen den Proteinen untereinander bestimmt.

[0037] So kann die Expressionsrate eines Gens A durch das Vorhandensein eines anderen Proteins B regu-

liert, d. h. erhoéht, erniedrigt oder zum Erliegen gebracht werden. In diesem Beispiel wirkt das Protein B regu-
latorisch auf das Gen A bzw. das Protein A. Zu regulatorischen Proteinen kénnen beispielsweise die Protein-
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bausteine von Aktivatorkomplexen gerechnet werden. Regulatorische Proteine kénnen sich gleichzeitig auf
viele Zielgene auswirken.

[0038] Eine zweite Art der Wechselwirkung besteht in der posttranslationalen Modifikation von Proteinen, d.
h. der Modifikation von Proteinen nach der Translation. In der Regel erfolgt die posttranslationale Modifikation
eines Proteins im unmittelbaren Anschluss an die Translation, d. h. bevor das Protein in der Zelle wirkt. So wer-
den zum Beispiel viele Proteine von speziellen Enzymen phosphoryliert oder glykolysiert, d. h. das Zielprotein
wird durch Anhangen bzw. Abspalten chemischer Gruppen in seinen funktionellen Zustand gebracht oder in
einen Zustand versetzt, in dem es nicht mehr wirksam ist. Posttranslationale Modifikation kann also ein Protein
gegebenenfalls temporar funktionell einschalten oder ausschalten.

[0039] InFig. 1 istdas Protein A ein so genanntes Effektorprotein, d. h. es wirkt innerhalb der Zelle auf andere
Substanzen und nicht unmittelbar auf das Genom oder Proteom. In Fig. 1 modifiziert somit das Protein C im
Wege der posttranslationalen Modifikation die Funktion des Effektorproteins A.

[0040] Protein B ist ein regulatorisches Protein, da es die Expressionsrate des Proteins A bestimmt, indem
es mit demjenigen DNA-Abschnitt wechselwirkt, der das Gen A enthalt. Das Protein D modifiziert somit die
Funktion eines regulatorischen Proteins (Protein B) im Wege der posttranslationalen Modifikation.

[0041] Die Nukleinsdauresequenz der menschlichen DNA ist weitestgehend bekannt. Auch die durch die DNA
kodierten Gene sind in zunehmendem Male identifiziert. Nicht ganz so vollstandig ist das Wissen uber das
Proteom, einschlielich der eventuell durch Wechselwirkung zwischen den Proteinen posttranslational modifi-
zierten Proteine. Allerdings erlauben neuere Sequenzierungs- und Hochdurchsatz-Screeningverfahren eine
rasche Identifizierung weiterer Gene und Proteine.

[0042] Ein weiterer wichtiger Schritt zur Aufklarung der Expressionsmuster einer Zelle hat sich mit der Ent-
wicklung von Hochdurchsatz-Hybridisierungstechniken vollzogen. Bei diesen Verfahren wird auf einem so ge-
nannten Microarray die Expressionsrate vieler 100 verschiedener Gene gleichzeitig getestet. Mit Hilfe dieser
Verfahren ist es mdglich, das Gen-Expressionsmuster einer Zelle zu bestimmen.

[0043] Dazu werden in der Regel die in der Zelle synthetisierten mMRNR (messenger RNA) bestimmt. Die
mRNA ist ein Zwischenprodukt bei der Translation des Gens zum Protein. Die mRNA ist somit eine Vorstufe
bei der Bildung des Proteins. Die zu untersuchende Zelle wird zunachst isoliert. AnschlieRend wird sie aufge-
schlossen. Durch geeignete Aufreinigungsschritte wird die mRNA aus der Zelle isoliert. Danach wird die mRNA
mittels der reversen Transkriptase in cDNA (complementary DNA) ibersetzt. Diese wird mit i. d. R. linearer
PCR (polymerase chain reaction) amplifiziert. Die so gewonnene cDNA wird mit Hilfe von geeigneten Microar-
rays, z. B. DNA-Chips, qualitativ bzw. quantitativ analysiert. Mit modernen Microarrays kénnen die Expressi-
onsraten von 5.000 und mehr Genen gleichzeitig vermessen werden.

[0044] Aufgrund dieser verbesserten Techniken steht mittlerweile ein umfangreiches Wissen Uber das
menschliche Genom und Proteom sowie iber die Wechselwirkungen zwischen Proteinen und Genen bzw. Pro-
teinen untereinander zur Verfugung.

[0045] Im Folgenden werden zunachst einige flir die Aufklarung des regulatorischen Netzwerks benétigte ma-
thematische Begriffe eingefuhrt.

[0046] Die aus den gemessenen Gen-Expressionsmustern bestimmten Expressionsraten der einzelnen

Gene sind die im Folgenden zu betrachtenden Zufallsvariablen. Fir Gen i wird die die Expressionsrate repra-
sentierende Zufallsvariable mit X; bezeichnet. Werte, die sie annehmen kann, werden mit x; bezeichnet. Mit

wird der Zufallsvektor bezeichnet, der aus den Expressionsraten aller k Gene besteht. ()" bezeichnet die Trans-
position.

[0047] Um die Korrelationen zwischen den Expressionsraten bzw. Zufallsvariablen zu ermitteln, werden ver-
schiedene Momente der Zufallsvariablen betrachtet.
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[0048] Das erste Moment des Zufallsvektors X, das auch als Erwartungswert E bezeichnet wird, ist definiert
durch

EX :=(ay, ..., a)" = (EX,, ..., EX))".
[0049] Aufgrund bekannter statistischer Uberlegungen wird der Erwartungswert EX; der Expressionsraten X

mit Hilfe des arithmetischen Mittels der beobachteten Expressionsraten x; iber n Messungen von Gen-Expres-
sionsmustern geschatzt:

E(S)X,' :leim ’
n m=} ’

wobei x,, die fir das Gen i in der Messung m ermittelte Expressionsrate angibt und der hochgestellte Index (s)
anzeigt, dass es sich um einen geschatzten Wert handelt.

[0050] Die zweiten Momente sind definiert durch
a; == E(XX).

[0051] Wiederum aufgrund bekannter statistischer Uberlegungen wird der fiir das zweite Moment zu berech-
nende Erwartungswert E(X-X;) mit Hilfe der folgenden Gleichung geschatzt:

E(‘)(X,. -Xj)=_%zn:xim X .

m=1

[0052] Das zweite zentrale Moment wird auch als Kovarianz bezeichnet. Es ist definiert durch
cov(X;, X;) := y; := E([X; = EX]-[X; - EX]).

[0053] Es gilt aufgrund der Linearitat des Erwartungswerts

cov(X;, X)) = y; = E(X-X)) - EX-EX = a; - o;q.

[0054] Die Schatzung der Kovarianz erfolgt in bekannter Weise mittels

cov(s)(X,-,Xj)zgl__lZn_;(xim —E(x)Xi)'(xjm ‘E(S)Xj) .

[0055] Die p; sind gerade die Varianzen der einzelnen Expressionsraten X;:
07 = Wy
[0056] lhre Schatzung erfolgt in bekannter Weise tber

2 1 & 2
O'(:)i = /U(S)ii = (xim —E(")Xi) .
\n_lmzi

[0057] Die kxk-Matrix
cov(X,X) := E([X - EX]'[X - EX]") = E(X-X") - EX-EX"
wird als Kovarianzmatrix von X bezeichnet.

[0058] Die Korrelation der Zufallsvariablen X; und X; wird haufig mit Hilfe des Korrelationskoeffizienten (zwei-
ter Ordnung) bestimmt. Dieser ist definiert durch

_ cov(X,,X}.)
py = P —

[0059] Er liegt zwischen —1 und +1. Er I&sst sich unter Verwendung der angegebenen Schatzungen der Ko-
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varianz und der Varianz ebenfalls schatzen. Ein verschwindender Korrelationskoeffizient deutet auf die Abwe-
senheit regulatorischer Zusammenhange hin. Ein signifikant von Null verschiedener Korrelationskoeffizient
deutet auf eine statistische und damit regulatorische Abhangigkeiten hin.

[0060] Die obigen Definitionen lassen sich auf dritte, vierte und beliebig héhere Momente verallgemeinern.
Insbesondere ist das dritte Moment definiert durch

ay = EQG XX,
[0061] Das dritte zentrale Moment ist definiert durch
My == E(IX— EX][X; - EXT[X, — EX]).

[0062] Es wird in bekannter Weise geschatzt durch

s = ﬁi(xm ~E¥X,)-(x,, ~E9X,) (x,, - E®X,).

m=1

[0063] Die Korrelation der Zufallsvariablen X;, X; und X, kann ebenfalls mit Hilfe des Korrelationskoeffizienten
dritter Ordnung bestimmt werden. Dieser ist definiert durch

M
Py = .
0,0, 0,

[0064] Er liegt ebenfalls zwischen —1 und +1 und kann in gleicher Weise wie der Korrelationskoeffizient zwei-
ter Ordnung geschatzt werden.

[0065] In einem bevorzugten Ausfuhrungsbeispiel der Erfindung wird das Vorliegen regulatorischer Abhan-
gigkeiten dadurch ermittelt, dass die Korrelationskoeffizienten daraufhin getestet werden, ob sie signifikant von
Null abweichen. Statistisch gesprochen wird die Hypothese getestet, ob der Korrelationskoeffizient verschwin-
det. Dies kann mit Hilfe verschiedener bekannter statistischer Testverfahren durchgefihrt werden. Das bevor-
zugte Verfahren ist beispielsweise in Bronstein-Semendjajew: "Taschenbuch der Mathematik", Verlag Harri
Deutsch, 22. Aufl., 1985, S. 693, beschrieben.

[0066] Die geschilderten Verfahren haben allgemein das Ziel, statistische Abhangigkeiten bzw. Unabhangig-
keiten aufzuklaren und dadurch das Netzwerk der Beeinflussungen aus den Daten zu extrahieren.

[0067] Reguliert das Protein B das Gen A und sind keine anderen regulatorischen Phdnomene vorhanden,
so aulert sich diese Eigenschaft in einer statistischen Korrelation oder Antikorrelation beider Expressionsraten
Uber verschiedene Messungen hinweg (statistische Abhangigkeit bzw. Korrelation zweiter Ordnung).

[0068] Die Gegenwart eines Metaregulators wie Protein D in Eig. 1 driickt sich hingegen in einer statistischen
Abhangigkeit dritter Ordnung aus, d. h. in einem nicht verschwindenden Korrelationskoeffizienten dritter Ord-
nung.

[0069] In einer Zelle existieren viele, teilweise noch unbekannte regulatorische Rickkopplungsschleifen, de-
ren Existenz sich in komplexen statistischen Beziehungen zwischen Expressionsraten ausdrickt.

[0070] Korrelationen werden oft durch gerichtete Graphen zwischen Zufallsvariablen dargestellt (siehe z. B.
David Edwards: "Introduction to Graphical Modelling", Springer Texts in Statistics, Springer Verlag, 1995). Der-
artige Modelle werden daher auch als graphische Modelle bezeichnet.

[0071] Die hochdimensionale Wahrscheinlichkeitsverteilung fur die Zufallsvariable

kann mit Hilfe eines Netzwerks oder Graphen G dargestellt werden, wie er in Fig. 2 fiir ein einfaches Beispiel
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gezeigt ist. Die Knoten 1, 2 und 3 entsprechen dabei Zufallsvariablen X,, X, und X;. Im Rahmen der statisti-
schen Modellierung regulatorischer Zusammenhange im Genom werden die Zufallsvari- ablen mit den Expres-
sionsraten identifiziert.

[0072] Im Graphen G gem. Fig. 2 werden Abhangigkeiten durch gerichtete Kanten dargestellt. Dabei wird die
Abhangigkeit der Zufallsvariable X, von der Zufallsvariable X, durch eine gerichtete Kante 12 vom Knoten 1
zum Knoten 2 dargestellt. Die Abhangigkeit der Zufallsvariable X, von der Zufallsvariable X, wird durch eine
gerichtete Kante 14 von Knoten 2 zum Knoten 3 dargestellt.

[0073] Wird eine Korrelation zweiter Ordnung festgestellt, so wird dies durch eine Kante zwischen zwei Kno-
ten, d. h. zwischen zwei Zufallsvariablen, im Graphen angezeigt. Im Allgemeinen ist es nicht moglich, die Rich-
tung dieser Kante zu ermitteln, d. h. welche der beiden Zufallsvariablen ursachlich fir die andere ist. Beobach-
tet wird lediglich das gleichzeitige Auftreten. Damit kann im allgemeinen auch nicht ermittelt werden, welches
von den beiden beteiligten Genen bzw. Proteinen das andere reguliert.

[0074] In bestimmten Fallen kann jedoch die Richtung einer Kante ermittelt werden. Fig. 3A zeigt einen sol-
chen Fall. Gezeigt sind drei Knoten 1, 2 und 3. Zwischen diesen drei Knoten sind zwei Kanten eingezeichnet,
und zwar die Kante 20 zwischen den Knoten 1 und 3 sowie die Kante 22 zwischen den Knoten 2 und 3. Beide
Kanten sind in Richtung auf den Knoten 3 gerichtet. In der Graphentheorie wird ein solcher Fall allgemein als
"collider" bezeichnet. Statistisch wird man in einer solchen Konstellation eine Korrelation zweiter Ordnung zwi-
schen den Knoten 1 und 3, also den zugehdrigen Zufallsvariablen, ermitteln, sowie eine weitere Korrelation
zweiter Ordnung zwischen den Knoten 2 und 3. Man wird jedoch keine Korrelationen dritter Ordnung feststel-
len, da beispielsweise die Zufallsvariablen 1 und 3 sich gegenseitig beeinflussen, ohne jedoch einen Einfluss
auf die Zufallsvariable 2 zu haben.

[0075] Ubersetzt in die Sprache der regulatorischen Wechselwirkungen zwischen Genen bzw. Proteinen zeigt
der Graph gem. Fig. 3A, dass das Gen 3 durch Gen bzw. Protein 1 und 2 reguliert wird, jedoch nicht umge-
kehrt. Wird beispielsweise Gen 1 exprimiert, so wird nach dem Modell gem. Eig. 3A auch Gen 3 exprimiert.
Dies impliziert jedoch nicht, dass auch Gen 2 exprimiert wird. Werden zwei Korrelationen zweiter Ordnung ge-
funden, eine zwischen Knoten 1 und Knoten 3 und die andere zwischen Knoten 2 und Knoten 3, so kénnen
die Kanten nicht anders gerichtet sein, da sich sonst eine Korrelation dritter Ordnung zeigen wirde (vergleiche

Fig. 3B).

[0076] Anders verhalt es sich im Falle von Eig. 3B. Fig. 3B zeigt Graphen, die im wesentlichen dem Graph
gem. Fig. 3A entsprechen und auch in gleicher Weise zu lesen sind. Lediglich die Kanten und ihre Richtungen
sind variiert. Alle in Fig. 3B gezeigten Graphen weisen ausschliel3lich eine Korrelation dritter Ordnung zwi-
schen den Knoten 1, 2 und 3 auf und sind auf der Basis der Korrelationsanalyse nicht unterscheidbar.

[0077] Im Allgemeinen ist es sehr schwierig, auf der Basis von Gen-Expressionsmustern posttranslationale
Modifikationen zu erschliefen. Allerdings geben Korrelationen dritter Ordnung zumindest einen Hinweis auf
solche posttranslationalen Modifikationen.

[0078] Im Folgenden wird das Erkennen des zu einem regulatorischen Netzwerk gehérenden Graphen naher
erlautert.

[0079] Die gemeinsame Wahrscheinlichkeitsverteilung der Zufallsvari- ablen X,, X, und X, aus Fig. 2 kann
stets durch ein Produkt bedingter Wahrscheinlichkeiten ausgedrtickt werden:

P(Xy, Xy X3) = P(X,]X,, X)) POX,IX4)-P(X,)

[0080] Im Graphen G gem. Fig. 2 werden die bedingten Wahrscheinlichkeiten der rechten Seite durch gerich-
tete Kanten dargestellt. Dabei wird die bedingte Wahrscheinlichkeit P(X,|X,) durch eine gerichtete Kante 12
vom Knoten 1 zum Knoten 2 dargestellt. Die bedingte Wahrscheinlichkeit P(X,|X,, X,) wird durch eine gerich-
tete Kante 14 von Knoten 2 zum Knoten 3 dargestellt. Derartige Graphen G werden als gerichtete azyklische
Graphen (DAG, directed acyclic graph) bezeichnet. Die Graphen G heif3en azyklisch, da es in dem betrachte-
ten mathematischen Modell niemals eine zyklische Graphenkonfiguration geben wird, bei der beispielsweise
in Eig. 2 auch noch eine gerichtete Kante vom Knoten 3 zum Knoten 1 verlauft, die einen Kreis schlieRen wir-
de.

[0081] Bei der bedingten Wahrscheinlichkeit P(X,|X,, X,) stellen die Zufallsvariablen X, und X, die so genann-
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ten Eltern (Pa, parents) der Zufallsvariablen X, dar, d. h.
Pa(X,) = {X,, X3}.

[0082] Allgemeinen kann daher eine hochdimensionale Wahrscheinlichkeitsverteilung der Variablen X; ge-
schrieben werden als

P(x,,. X, )= I:IP(X,. Pa(X,)).

[0083] Dabei ist mit Pa(X;) die Menge der Eltern der Variablen X, bezeichnet.

[0084] Statistische Unabhangigkeiten konnen in einem solchen Graphen G durch betrachten der Eltern einer
Zufallsvariablen bestimmt werden.

[0085] Die Struktur eines solchen Graphen G wird durch Vergleich mit gewonnenen Daten, im vorliegenden
Fall den gemessenen Gen-Expressionsmustern, bestimmt. Das statistische Problem kann daher in der folgen-
den Weise formuliert werden: ausgehend von einem Datensatz

M L0 M
S ARSI S S SR )
@ L@ @
pol® X e X
(M (n)
b ACE S

von n Realisierungen der Zufallsvariablen (X, ..., X,) wird derjenige Graph G gesucht, der den Datensatz D am
besten wiedergibt.

[0086] Es gibt im wesentlichen zwei Wege, die Struktur eines Graphen G aus den Daten D zu erschlie3en:
Die so genannte "constrained based method" (R. Hofmann: "Lernen der Struktur nichtlinearer Abhangigkeiten
mit graphischen Modellen", dissertation.de Berlin, 2000) und die so genannte "score based method" (R. Hof-
mann: "Lernen der Struktur nichtlinearer Abhangigkeiten mit graphischen Modellen", dissertation.de Berlin,
2000), die zur Ausfiihrung der Erfindung bevorzugt wird.

[0087] Die "constrained based method" versucht, statistische Abhangigkeiten bzw. Unabhangigkeiten aus
den Daten zu erschlief3en, dahnlich wie es weiter oben im Zusammenhang mit der Schatzung von Korrelations-
koeffizienten geschildert wurde.

[0088] Die "score based method" sucht den Raum der méglichen Graphen ab und bewertet die Ubereinstim-
mung zwischen den Graphen und den Daten mit Hilfe einer Bewertungsfunktion. Das Modell mit dem besten
Wert der Bewertungsfunktion wird ausgewahlt. Mégliche Bewertungsfunktionen sind das Bayes-Mal} (D. He-
ckerman: "A Bayesian Approach to learning causal networks", Tech Report MSR-TR-95-04, Microsoft Re-
search 1995), die MDL-Metrik (s. u.) oder die BIC-Bewertungsfunktion (G. Schwarz: "Estimating the dimension
of a model", The Annals of Statistics 6(2): 461-464 (1978)).

[0089] Die bevorzugte Bewertungsfunktion ist die MDL-Metrik. MDL steht fir "minimum description length".
Diese Bewertungsfunktion hat zum Ziel, die Daten durch ein Netzwerk bzw. einen Graphen G moglichst genau
mit moglichst wenig Kanten zu beschreiben. Die verwendete Bewertungsfunktion lautet:

L(G,D) = logP(G) — n-H(G,D) - %2 K-logn.

[0090] Dabei ist log P(G) die a-priori-Wahrscheinlichkeit (im Sinne einer Bayes-Bewertung), den Grafen G
vorzufinden. log P(G) wird fiir alle Graphen G gleich angenommen. Es kann daher bei der Maximierung von L

aulier Betracht bleiben.

[0091] n ist die Anzahl der zur Verfligung stehenden, gemessenen Datensatze.
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L & llej Nilej
H(G,D)= ZZZZ — Tlog—
i=l e=]l I=] j=1 iej

gibt die bedingte Entropie des Graphen G in Anbetracht der Daten D wieder.

[0092] Dabei ist k, wie oben erwahnt, die Anzahl der Zufallsvariablen X; bzw. die Anzahl der Knoten i. D. h. es
wird Uber alle Knoten summiert.

[0093] E,ist die Anzahl der unmittelbaren Eltern des Knotens i, d. h. die Anzahl der zum Knoten i hin gerich-
teten Kanten.

[0094] D. h. es wird zusatzlich Uber alle zum Knoten i hin gerichteten Kanten summiert.

[0095] r, ist die Anzahl der mdglichen (diskreten bzw. diskretisierten) Werte x,, die die Zufallsvariable X; an-
nehmen kann, die also der Knoten i annehmen kann. D. h. es wird Uber alle moglichen Werte der Zufallsvari-
ablen X, bzw. des Knotens i summiert.

[0096] q. ist die Anzahl der mdglichen (diskreten bzw. diskretisierten) Werte x,,, die der unmittelbare Eltern-
knoten e des Knotens i, d. h. die Zufallsvariable X, annehmen kann. D. h. es wird zuséatzlich Uber alle mégli-
chen Werte der Zufallsvariablen X bzw. des Knotens e summiert.

[0097] N, ist die Anzahl der Datensatze in denen der Knoten i den Wert x, hat und der unmittelbare Eltern-
knoten e den Wert x, hat, gezahlt Uber alle n Datensatze. D. h. es wird die Kante zwischen den Knoten i und e
betrachtet und gezahlt, wie oft bei den gemessenen Datenséatzen die zugehdrigen Werte x; und x; auftraten.
Hier flieRen die gemessenen Daten ein.

[0098] Schliellich ist die Normierung
Niej ‘_‘;Nﬂej ’
d. h. es wird Uber alle Werte summiert, die der Knoten i annehmen kann.

[0099] Die Entropie ist ein nicht-negatives Mal der Unsicherheit, das maximal ist, wenn die Unsicherheit ma-
ximal ist, und das verschwindet, wenn vollstdndiges Wissen vorliegt.

[0100] K ist gegeben durch:

k E;

K=33%4q.(-1).

i=] e=l

[0101] Vernachlassigt man den Term "-1" in der Klammer, so erkennt man in K die Anzahl aller Kombinatio-
nen von Werten, summiert tiber alle Kanten. Ist die Anzahl der Kanten in einem Graphen G klein, so ist in der
Regel auch K klein, weshalb L entsprechend grofier ist. Dieser letzte Term der rechten Seite erhoht somit den
Wert von L fir Graphen mit wenigen Kanten, er bevorzugt somit einfache Graphen. Er wird auch Evidenz ge-
nannt.

[0102] Die Bewertungsfunktion L entspricht in etwa dem Logarithmus der Bayes-Wahrscheinlichkeit fir den
Graphen G, wenn die Daten D beobachtet wurden. Sie entspricht damit in etwa der Likelihood des Graphen
G. L wird maximiert, d. h. es wird derjenige Graph G gesucht, der fiir die gegebenen Daten D die Funktion L
maximiert.

[0103] Eine besonders effiziente Moglichkeit, die Kanten des Graphen G zu finden, besteht darin, dass zu-
nachst eine Menge von unabhangigen Zufallsvariablen angenommen wird. Sukzessiv wird jeweils diejenige
Kante dem Netzwerk hinzugefligt, die die Funktion L am meisten herabsetzt. Dies wird fortgesetzt, bis Mini-
mum von L erreicht ist.

[0104] Wie bereits erwahnt, Iasst sich dies in einer bevorzugten, einfachen Ausfiihrungsart mit Hilfe der fol-

genden Schritte durchfihren:
— zunachst wird diejenige alleinige Kante gesucht, die L minimiert, sozusagen die beste erste Kante.
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—anschlielRend wird die beste zweite Kante gesucht, d. h. diejenige zweite Kante, die zusatzlich zur bereits
vorhandenen ersten Kante L am weitestgehenden minimiert.
— usw., bis sich L nicht mehr weiter minimieren lasst.

[0105] Dieser insbesondere flr hochdimensionale Daten sehr zeitaufwandige Algorithmus lasst sich durch
schnelle, fast-optimale Suchstrategien fir wichtige Abhangigkeiten entscheidend beschleunigen. Ein bekann-
ter Algorithmus hierfur ist der bereits erwahnte Greedy-Algorithmus.

[0106] Um nicht nur lokale Maxima der Graphenstruktur zu finden, kénnen bekannte Algorithmen wie simu-
lated annealing oder genetische Algorithmen mit den bereits geschilderten Algorithmen kombiniert zur Suche
des optimalen Graphen eingesetzt werden.

[0107] Aus dem solcherart erschlossenen regulatorischen Netzwerk kénnen geeignete Targets identifiziert
werden. So erkennt man in Fig. 1 beispielsweise, dass zur Beeinflussung der Konzentration oder Wirksamkeit
des Effektorproteins A sowohl das Gen A selbst als auch die Gene B, C und D als Target dienen kénnen.

Patentanspriiche

1. Verfahren zur Modellierung eines regulatorischen genetischen, Netzwerks einer Zelle unter Verwendung
eines kausalen Netzes mit einer Netzstruktur aus Knoten und Kanten:
a) bei dem mehrere Gen-Expressionsmuster der Zelle bestimmt werden, wobei jeweils Expressionsraten von
Genen der Zelle bestimmt werden;
b) bei dem unter Verwendung der mehreren Gen-Expressmuster das kausale Netz trainiert wird, wobei die
Netzstruktur des kausalen Netzes, gelernt wird,
c) bei dem das regulatorische genetische Netzwerk der Zelle, durch die festgelegte Netzstruktur des kausalen
Netzes beschrieben wird, wobei die Knoten der Netzstruktur des kausalen Netzes die Gene reprasentieren und
die Kanten der Netzstruktur des kausalen Netzes regulatorische Wechselwirkungen zwischen den Genen re-
prasentieren.

2. Verfahren nach dem vorhergehenden Anspruch,
— bei dem den Knoten der Netzstruktur jeweils eine Zufallsvariable zugeordnet ist, welche die Expressionsrate
des durch den jeweiligen Knoten reprasentierten Gens beschreibt.

3. Verfahren nach einem der vorhergehenden Anspriiche,
— bei dem die Netzstruktur unter Verwendung einer Methode ausgewabhlt einer "constrained based method"
oder aus einer "score based method" festgelegt wird.

4. Verfahren nach Anspruch 2 oder 3,
—bei dem bei der Festlegung der Netzstruktur zunachst zumindest ein Teil der Zufallsvariablen als unabhangig
angenommen wird,
— bei dem dann sukzessiv jeweils diejenige Abhangigkeit hinzugefligt wird, die einen Generalisierungsfehler
fur eine Erklarung der Gen-Expressionsmuster am meisten herabsetzt.

5. Verfahren nach Anspruch 4,
— bei dem bei dem sukzessiven Hinzufligen von Abhangigkeiten auf bekannte regulatorische Wechselwirkun-
gen zuruckgegriffen wird.

6. Verfahren nach Anspruch 4 oder 5,
— bei dem die Abhangigkeiten mit Hilfe von Methoden der Graphen-Theorie ermittelt werden.

7. Verfahren nach einem der vorhergehenden Anspriche,
eingesetzt zu einer Ermittlung eines veranderten Gen-Expressmusters derart, dass
— die Expressionsrate mindestens eines Gens der Zelle kunstlich verandert wird,
— unter Verwendung der festgelegten Netzstruktur des kausalen Netzes und der kinstlich veranderten Expres-
sionsrate Veranderungen der Ubrigen Expressionsraten der Zelle ermittelt werden und
— unter Verwendung der veranderten Expressionsraten das veranderte Gen-Expressmuster ermittelt wird.

8. Verfahren nach Anspruch 7,

eingesetzt zu einer Erkennung eines einer krankheitsverursachend veranderten zellularen Funktion zugrunde
liegenden krankheitsverursachenden Gens derart, dass
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— das veranderte Gen-Expressmuster mit einem Vergleichs-Gen-Expressmuster einer krankhaft veranderten
Zelle verglichen wird und

— bei einer Ubereinstimmung das Gen, dessen Expressionsrate kinstlich verandert wurde, als das krankheits-
verursachende Gen erkannt wird.

9. Verfahren nach Anspruch 8,
eingesetzt zu einem Identifizieren eines pharmazeutischen Targets derart, dass
—ein zu dem als krankheitsverursachend erkannten Gen zugehdriges Protein als das Target einer medikamen-
tésen Behandlung identifiziert wird.

Es folgen 2 Blatt Zeichnungen
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Anhangende Zeichnungen

FIG 1

externes Signal (Transmembran-Rezeptorproteine)
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