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Abkiirzungsverzeichnis

BH: Benjamini-Hochberg, Korrektur fiir multiples Testen

BRAF': B-Raf proto-oncogene, serine/threonine kinase

COAD: Colorectal adenocarcinoma; kolorektales Adenokarzinom

CpG: Cytosin-phosphatidyl-Guanin

CUP: Cancer of Unknown Primary; Krebserkrankung mit unbekanntem Primértumor
dATP: Desoxyadenosintriphosphat

dCTP: Desoxycytidintriphosphat

dGTP: Desoxyguanosintriphosphat

DNA: Deoxyribonucleic acid; Desoxyribonukleinsdure

dTTP: Desoxythymidintriphosphat

EGFR: Epidermal growth factor receptor

ERBB2: Erb-b2 receptor tyrosine kinase 2

FFPE: Formalin-fixiertes Paraffin-eingebettetes (Gewebe)

GEO: Gene Expression Omnibus

HNSC: Head and neck squamous cell carcinoma; Plattenepithelkarzinom des Kopf-Halses
KRAS: KRAS proto-oncogene, GTPase

LUAD: Lung adenocarcinoma; Adenokarzinom der Lunge

LUSC: Lung squamous cell carcinoma; Plattenepithelkarzinom der Lunge

MALDI: Matriz-Assisted Laser Desorption/Ionization,

Matrix-unterstiitzte Laser-Desorption/Ionisierung

NGS: Next Generation Sequencing

NN: Artificial neural network; kiinstliches neuronales Netzwerk
PAAD: Pancreatic adenocarcinoma; pankreatisches Adenokarzinom
PCR: Polymerase Chain Reaction; Polymerase -Kettenreaktion
PVDF: Polyvinylidenfluorid

R: Korrelationskoeffizient nach Pearson

RF: Random Forest

RNA: Ribonucleic acid; Ribonukleinsiure

RPPA: Reverse Phase Protein Array

SDS-PAGE: Sodium dodecyl sulfate polyacrylamide gel electrophoresis;
Natriumdodecylsulfat-Polyacrylamid-Gelelektrophorese

SVM: Support Vector Machine

TCGA: The Cancer Genome Atlas
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Zusammenfassung

Eine prézise Tumordiagnostik und -klassifikation bilden die Grundlage der onkologischen Therapie-
entscheidung. In der pathologischen Diagnostik werden dazu standardméflig morphologische und
immunhistochemische Verfahren eingesetzt. Diese stoflen bei der Identifikation des Organursprungs
einer Metastase allerdings héufig an ihre Grenze und der maligne Tumor kann nicht eindeutig
klassifiziert werden. Bei der Diagnostik therapierelevanter Mutationen spielen dariiber hinaus
molekulargenetische Untersuchungen eine wichtige Rolle.

Im Rahmen dieser Arbeit wurden drei komplementire molekulare Ansétze zur Unterstiitzung
der histomorphologischen Tumordiagnostik untersucht. Zuerst wurde getestet, ob eine gezielte
Tiefensequenzierung von Zellblocken (Formalin-fixierten Paraffin-eingebetteten (FFPE) Zytologie-
proben) maligner Ergiisse moglich und diagnostisch relevant ist. In 15 von 20 Probenpaaren aus
jeweils einer Tumorgewebeprobe und dem korrespondierenden Zellblock eines malignen Ergusses
wurden iibereinstimmende Genmutationen identifiziert. In vier dieser 15 Félle konnten zusétzliche
Mutationen entweder in der Gewebeprobe oder der Zytologie nachgewiesen werden, was auf eine
rdumlich-zeitliche Tumorentwicklung hinweist. In den iibrigen fiinf der 20 Probenpaare waren
hingegen keine gemeinsamen Mutationen nachweisbar.

Anschlielend wurden iiber die Analyse von DNA-Methylierungs- oder Proteinprofilen zwei un-
terschiedliche molekulare Methoden zur Identifikation des Organursprungs bei unklaren Metastasen
untersucht. Die hohe Organspezifitdt der DNA-Methylierungs - und Proteinprofile ermdoglichte die
Klassifikation der Tumorproben mithilfe maschinellen Lernens.

Zunéchst wurde ein DNA-Methylierungsprofil-basierter Tumorklassifikator etabliert, um pul-
monale Metastasen eines Plattenepithelkarzinoms des Kopf-Halses (HNSC) von priméren Platten-
epithelkarzinomen der Lunge (LUSC) zu unterscheiden. Beide dhneln sich histomorphologisch und
treten héufig bei Patienten mit HNSC auf. Zur Unterscheidung der DNA-Methylierungsprofile beider
Tumortypen wurden drei maschinelle Lernverfahren eingesetzt. In einer unabhéngigen Kohorte aus
279 Féllen (HNSC, LUSC, Lungennormalgewebe) erzielten die neuronalen Netzwerke (NN) eine
Vorhersagegenauigkeit von 96,4 %, wéhrend Support Vector Machines (SVM) 95,7 % und Random
Forests 87,8 % der Fille korrekt klassifizierten. Auflerdem wurden 50 von 51 Féllen (98 %) einer
klinischen Kohorte mit den NN richtig als HNSC -Metastasen oder primére LUSC eingeteilt.

Danach wurde ein Proteinprofil-basierter SVM-Klassifikator zur Unterscheidung von fiinf Tu-
mortypen (HNSC, LUSC, pulmonale, kolorektale und pankreatische Adenokarzinome) entwickelt.
Hierfiir wurde eine Western-Blot-basierte Methode zur Multiplex-Proteomik (,, DigiWest “) eingesetzt
und zunéchst deren Anwendbarkeit auf Routinediagnostik-FFPE -Gewebe evaluiert. 102 der getes-
teten 634 Antikorper zeigten sich dafiir geeignet und wurden zur Tumorklassifikation verwendet. In
25 gepaarten Primartumoren aus Frisch- und FFPE-Gewebe erzielte der SVM-Klassifikator eine
Vorhersagegenauigkeit von 90,4 % in Frischgewebe und 77,6 % in den FFPE-Proben. Zudem wurden
in einer unabhéngigen Kohorte aus 25 FFPE -Tumorproben 88 % der Félle richtig klassifiziert.

Zusammenfassend zeigen diese Ergebnisse, dass neben klassischen genomischen auch neuartige
epigenetische und proteomische Verfahren einen wichtigen Beitrag zur Tumordiagnostik leisten

konnen.



Abstract

Precise cancer diagnostics and classification constitute the basis for oncological treatment selection.
Histomorphology and immunohistochemistry are routinely used in pathological diagnostics but
often reach their limits in identifying the tissue of origin of metastases, and cancer cannot be
classified. Moreover, molecular genetic testing is crucial in the detection of therapeutically relevant
mutations.

In this thesis, we explored three complementary molecular approaches to support histomorpho-
logical cancer diagnostics.

First, we tested the feasibility and diagnostic relevance of targeted deep sequencing of malignant
effusion cell blocks (formalin-fixed paraffin-embedded (FFPE) cytology samples). 15 of 20 matched
samples, each containing a tumor tissue sample and a malignant effusion cell block, showed
concordant gene mutations. In four of these 15 cases, additional mutations were detected in either
the tissue sample or cell block, indicating spatiotemporal tumor evolution. However, no concordant
mutations were detected in the remaining five matched samples.

Next, two different methods based on the analysis of either DNA methylation or protein profiles
were used to identify the tissue of origin of undetermined metastases. The high organ specificity of
both methods enabled the classification of tumor samples by machine learning.

Firstly, a DNA methylation-based classifier was established to differentiate pulmonary metastases
of head and neck squamous cell carcinomas (HNSC) from primary lung squamous cell carcinomas
(LUSC). Both share similar histomorphology and frequently occur in patients with HNSC. Three
machine learning methods were applied to distinguish both tumor types. Neural networks (NN)
accurately classified 96.4% of 279 independent cases (HNSC, LUSC, normal lung tissue), while
support vector machines (SVM) and random forests reached an accuracy of 95.7% and 87.8%,
respectively. Furthermore, NN correctly distinguished primary LUSC from HNSC metastases in
98% of 51 clinical cases.

Secondly, a protein profile-based SVM classifier was developed to distinguish five tumor types
(HNSC, LUSC, pulmonary, colorectal, and pancreatic adenocarcinomas). To this end, we used a
western blot-based method for multiplex proteomics (“DigiWest”), which we first evaluated for its
applicability to routine diagnostics FFPE tissue. 102 of 634 tested antibodies were suitable for this
purpose and were applied for cancer classification. The SVM classifier yielded an accuracy of 90.4%
in fresh frozen and 77.6% in FFPE tissue in a set of 25 paired fresh frozen and FFPE primary
tumor samples. Moreover, 88% of 25 independent FFPE tumor samples were classified correctly.

In summary, these results demonstrate that besides classic genomic analysis, novel epigenetic

and proteomic methods may valuably contribute to cancer diagnostics.
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1 Einleitung

1.1 Tumorklassifikation und Grenzen der pathologischen Standarddiagnostik

Jedes Jahr wird bei ca. 500 000 Patienten in Deutschland eine Krebserkrankung neu
diagnostiziert [1]. Eine genaue Diagnosestellung und korrekte Tumorklassifikation sind
fiir diese Patienten von zentraler Bedeutung, da sich das weitere therapeutische Vorgehen
danach richtet. Fehler in der Diagnosestellung konnen zur Auswahl einer ungeeigneten
Therapie fithren und die Prognose der Patienten somit erheblich verschlechtern. Maligne
Tumore werden nach ihrem Organursprung und histologischen Typ ( Typing ), dem Diffe-
renzierungsgrad (Grading) und der anatomischen Ausbreitung (Staging) klassifiziert [2].
Neben klinischen, radiologischen und endoskopischen Untersuchungen spielt dabei vor
allem die pathologische Diagnostik eine wesentliche Rolle. Zur pathologischen Standard-
diagnostik gehéren morphologische Untersuchungen von zytologischen oder histologischen
Proben, am héiufigsten an Hamatoxylin-Eosin-gefarbten Schnittpréparaten [2]. Ergénzend
kénnen immunhistochemische Farbungen angefertigt werden, um bestimmte Proteine durch
Antikérpermarkierungen darzustellen [2]. Daneben erlangen auch molekularpathologische
Analysen eine immer groflere Bedeutung, insbesondere um therapierelevante genetische
Aberrationen innerhalb eines Tumortyps nachzuweisen [2].

Durch diese Methoden gelingt es bei den meisten Patienten, den Organursprung und
den histologischen Typ eines malignen Tumors zu bestimmen. Einige Fille stellen allerdings
eine diagnostische Herausforderung dar und der Tumortyp kann nicht eindeutig identifiziert
werden. So lassen sich Primértumore nicht immer zuverlissig von Metastasen unterscheiden,
vor allem wenn es sich um Plattenepithelkarzinome oder schlecht differenzierte Tumore
handelt. Plattenepithelkarzinome aus unterschiedlichen Lokalisationen weisen sowohl mor-
phologisch als auch immunhistochemisch eine grofe Ahnlichkeit untereinander auf [3]. Dies
betrifft insbesondere Patienten mit einem Plattenepithelkarzinom des Kopf-Halses (HNSC),
bei denen eine weitere Raumforderung in der Lunge diagnostiziert wird. Einerseits treten ca.
70-80 % der Fernmetastasen eines HNSC in der Lunge auf, es handelt sich in diesem Fall
um eine systemische Erkrankung, die mit einer schlechten Prognose einhergeht [4, [5]. Die
Behandlung erfolgt dann meist durch eine palliative Chemotherapie und/oder Immunthe-
rapie mit Checkpoint-Inhibitoren [5]. Andererseits haben Patienten mit einem HNSC auch
ein erhdhtes Risiko einen zweiten Primértumor in der Lunge zu entwickeln. Dort konnen
sowohl synchrone als auch metachrone (bei ca. 7 % der Patienten mit HNSC) Plattenepi-
thelkarzinome der Lunge (LUSC) auftreten [6]. Die Therapie eines lokal begrenzten LUSC
erfolgt in der Regel in kurativer Intention und umfasst eine chirurgische Resektion des
Tumors [7]. Die Unterscheidung zwischen einer pulmonalen Fernmetastase eines HNSC und
einem zweiten Primédrtumor der Lunge ist daher wesentlich, um eine addquate Therapie

einzuleiten und die Prognose dieser Patienten besser abschétzen zu kénnen.



Des Weiteren kann es schwierig sein, den Organursprung einer Metastase zu identifizieren,
wenn bei einem Patienten mehrere Primértumore bekannt sind, oder es sich um eine primér
metastasierte Erkrankung handelt, wie es insbesondere beim CUP-Syndrom (Cancer of
Unknown Primary = Krebserkrankung mit unbekanntem Primértumor) der Fall ist. Das
CUP-Syndrom macht etwa 3-5 % aller Krebserkrankungen aus und umfasst eine heterogene
Gruppe metastasierter Malignome, bei denen auch nach einer ausfiihrlichen Diagnostik
kein Primértumor identifiziert werden kann [8]. Histologisch handelt es sich beim CUP-
Syndrom am héaufigsten um Adenokarzinome oder undifferenzierte Karzinome, seltener
um Plattenepithelkarzinome oder neuroendokrine Tumore [9]. Wenn in einer Autopsie ein
Primértumor ermittelt werden konnte, befand er sich in etwa der Hélfte der Fille entweder

in der Lunge oder im Pankreas [10].

1.2 Molekulare Verfahren zur Tumordiagnostik und -klassifikation

Um die Zuordnung zu einer Tumorentitét bei diagnostisch unklaren Féllen zu ermoglichen,
wurden in den letzten Jahren verschiedene molekulare Methoden zur Tumordiagnostik
und -klassifikation entwickelt. Diese wurden durch die raschen technischen Fortschritte der
Messverfahren moglich und basieren auf der Analyse von Mutations-, mRNA-, microRNA-,
DNA-Methylierungs- oder Proteinprofilen |[11}15].

Somatische Mutationen sind hiufig tumorentititsiibergreifend exprimiert [16], sie treten
meist in verschiedenen Tumortypen mit unterschiedlichen Frequenzen auf. Deshalb ist vor
allem eine vergleichende Analyse der Mutationen von mehreren Proben eines Patienten von
diagnostischem Nutzen. So kann der Organursprung einer Metastase néher eingegrenzt wer-
den, wenn es eine deutliche Ubereinstimmung oder klare Unterschiede der Mutationsprofile
zwischen dem Primértumor und einer Metastase gibt [11]. Gleichzeitig kénnen durch die
Analyse der Mutationsprofile Treibermutationen diagnostiziert werden, die potenziell auf
eine zielgerichtete Therapie ansprechen. Allerdings sind vergleichende Analysen unterschied-
licher Proben eines Patienten nicht immer moglich, da unter Umsténden nicht geniigend
Material einer Probe verfiigbar ist, oder im Falle des CUP-Syndroms kein Primértumor
identifiziert und so zum Vergleich herangezogen werden kann. Um ohne eine vergleichende
Analyse auszukommen, wurden deshalb Klassifikatoren entwickelt, die tumortypspezifische
molekulare Signaturen verwenden, um den Organursprung eines Tumors mithilfe von
maschinellem Lernen zu bestimmen. Bisher beruhen diese Klassifikatoren am héaufigsten
auf der Analyse von Genexpressionsprofilen (mRNA und microRNA) [9, 12 |13]. Aber auch
DNA-Methylierungs - und Proteinprofile sind spezifisch fiir einen Tumortyp und gewinnen
daher zunehmend an Bedeutung [16, 17].

DNA-Methylierungen stellen einen wesentlichen Bestandteil der Epigenetik dar. Sie
spielen eine wichtige Rolle in der Regulation der Genexpression, indem sie die Transkription
der Gene hemmen [18|. Die Bindung der Methylgruppen erfolgt vorwiegend an Cytosinresten

innerhalb von CpG -Dinukleotiden. In Tumorzellen treten sowohl verminderte als auch



vermehrte Methylierungen der CpG -Dinukleotide auf [17]. Einerseits geht eine globale
Hypomethylierung der DNA mit einer genomischen Instabilitit einher [18]. Andererseits
fithrt eine DNA-Hypermethylierung in Promotoren von Tumorsuppressorgenen dazu, dass
diese weniger exprimiert werden, was wiederum die Tumorentstehung fordern kann [19).
Da DNA-Methylierungsprofile charakteristisch fiir einen Tumortyp sind [17], wurden sie
bereits erfolgreich genutzt, um Hirntumore, Sarkome oder CUP-Fille zu klassifizieren [14,
20, 21).

Proteine sind zentrale Funktionstrédger in der Zelle. Ihre Funktion kann durch posttransla-
tionale Modifikationen verdndert werden, dazu gehdren unter anderem Phosphorylierungen,
Glykosylierungen, Sulfatierungen oder Acetylierungen [22]. Durch posttranslationale Modi-
fikationen und alternatives Spleifien ergibt sich eine deutlich gréfiere Vielfalt an Proteinen in
einer Zelle als an Genen. Neben der Massenspektrometrie stehen verschiedene Antikorper-
basierte Verfahren zur Multiplexanalyse von Proteinen zur Verfiigung, wie die Reverse
Phase Protein Arrays (RPPA) oder die DigiWest-Methode, die einen klassischen Western
Blot mit einer Bead-basierten Microarray-Plattform kombiniert [23| 24]. Die Analyse von
Proteinprofilen in Gewebeproben erméglichte bisher schon die Unterscheidung zwischen
malignen und benignen Erkrankungen [25]. Da Proteinprofile zudem auch spezifisch fiir
einen Tumortyp sind, kénnen sie auch zur Tumorklassifikation verwendet werden [16].
Dies wurde bisher vor allem zur paarweisen Unterscheidung von Tumortypen genutzt,
dagegen nur selten zur Klassifikation mehrerer Tumortypen mithilfe von Gewebeproben
angewandt |15} 25(-27].

1.3 Bedeutung der Formalinfixierung zytologischer und histologischer Proben

Damit die molekularen Analysen durchgefiihrt werden kénnen, muss ausreichend Tumor-
material dafiir zur Verfiigung stehen. Frischgewebeproben eignen sich besonders gut fiir
molekulare Untersuchungen, da bei der Kryokonservierung keine Formalin-induzierten Quer-
verbindungen gebildet werden [2§]. Allerdings ist die Gewinnung von Frischgewebeproben
aufwindig, da die Proben moglichst zeitnah nach der Entnahme schockgefroren werden
miissen, zudem ist ihre Lagerung teuer [28]. Dies fithrt dazu, dass Frischgewebeproben
nur eingeschrinkt verfiighar sind. Klinische Proben werden in der pathologischen Routine-
diagnostik standardméfig in Formalin fixiert und anschliefend in Paraffin eingebettet. Die
Morphologie des Gewebes bleibt durch die Fixierung weitestgehend erhalten, dadurch sind
Formalin-fixierte Paraffin-eingebettete (FFPE) Proben fiir histologische Untersuchungen
gut geeignet [29]. Allerdings entstehen bei der Fixierung mit Formalin Querverbindungen
(cross-links), die die Proteine untereinander oder mit Nukleinsduren quervernetzen [29]. Die
Extraktion der Makromolekiile aus FFPE -Gewebe kann dadurch erschwert werden [30]. Des
Weiteren kann es durch die Fixierung zu einer Fragmentation der DNA und zu einer Verde-
ckung oder Modifizierung von Epitopen der Proteine kommen, was deren Immunreaktivitét

beeinflussen kann [29) 31]. Es sollte daher fiir jede Messmethode zunéchst gepriift werden,
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inwieweit sie sich fiir eine Applikation auf FFPE-Gewebe eignet.

Neben histologischen Préaparaten konnen auch zytologische Proben zur Tumordiagnostik
herangezogen werden. Wenn zytologische Proben in Formalin fixiert und in Paraffin
eingebettet werden, spricht man von Zellblocken. Diese kénnen unter anderem auch aus
Korperfliissigkeiten wie malignen Ergiissen gewonnen werden. Zellblocke sind lange haltbar
und konnen zur Anfertigung zahlreicher Schnittpréiparate fiir immunzytochemische oder

auch molekulare Untersuchungen verwendet werden [32].

1.4 Zielsetzung

Diese Arbeit beruht auf den Ergebnissen von insgesamt drei Publikationen, in denen
verschiedene molekulare Methoden zur Unterstiitzung der histomorphologischen Tumor-
diagnostik entwickelt und getestet wurden. Im Folgenden wird die Zielsetzung der einzelnen
Beitrédge spezifiziert.

Im ersten Teil wird untersucht, ob eine Next Generation Sequencing (NGS)-basierte
Multigen-Diagnostik von Zellblocken (FFPE-Zytologieproben) maligner Ergiisse moglich
ist und welchen Nutzen die daraus gewonnenen genetischen Informationen zur Komple-
mentierung der Gewebediagnostik und in der Therapie haben. Dazu wurde eine gezielte
Tiefensequenzierung mithilfe von vier Gen-Panels an 20 gepaarten Proben durchgefiihrt.
Diese bestanden jeweils aus einer FFPE-Gewebeprobe des Primértumors und dem korres-
pondierenden Zellblock eines malignen Ergusses [33].

Im zweiten Teil wird, basierend auf der Analyse von DNA-Methylierungsprofilen und
Methoden des maschinellen Lernens, ein Klassifikator zur Unterscheidung von pulmo-
nalen Metastasen eines Plattenepithelkarzinoms des Kopf-Halses (HNSC) und priméren
Plattenepithelkarzinomen der Lunge (LUSC) entwickelt [34].

Im dritten Teil wird getestet, ob die Analyse von Proteinprofilen mit der DigiWest-
Methode es ermoglicht, Tumorproben entsprechend ihres Organursprungs zu klassifizieren.
Da die Klassifikation sowohl in Frischgewebe als auch in FFPE-Proben angewandt werden
soll, wurde zunéchst gepriift, welche der untersuchten 634 Antikorper sich fiir eine Applika-
tion auf FFPE-Gewebe mit der DigiWest-Methode eignen. Anschlieend wurde analysiert,
wie sich die Proteine in den folgenden Tumortypen unterscheiden: Plattenepithelkarzinome
des Kopf-Halses (HNSC), Plattenepithelkarzinome der Lunge (LUSC), Adenokarzinome
der Lunge (LUAD), kolorektale Adenokarzinome (COAD) und Adenokarzinome des Pan-
kreas (PAAD). Schliefllich wurden die Proteinprofile in Kombination mit einem Verfahren
des maschinellen Lernens dazu genutzt, die Tumorproben nach ihrem Organursprung

einzuteilen [35].



2 Methoden

In den drei Publikationen werden jeweils unterschiedliche Zielstrukturen (Genmutationen,
DNA-Methylierungen, Proteine) analysiert. Daher werden in diesem Abschnitt zuerst die
entsprechenden Messverfahren mit den dazugehorigen Kohorten beschrieben. Dabei handelt
es sich um Nezt Generation Sequencing, DNA-Methylierungs-Arrays und die DigiWest-
Methode. AnschlieBend wird ein Uberblick iiber die Methoden des maschinellen Lernens

gegeben, die zur Tumorklassifikation genutzt werden.

2.1 Next Generation Sequencing

Das Next Generation Sequencing (NGS) umfasst verschiedene Hochdurchsatzverfahren zur
massiven parallelen Sequenzierung der DNA. Dabei kénnen das gesamte Genom oder Exom
sequenziert werden. Es ist aber auch moglich, bestimmte Gene auszuwéahlen und diese
gezielt zu sequenzieren (Multigen-Panel-Sequenzierung). In dieser Arbeit wurden insgesamt
vier Multigen-Panels (mit jeweils 50, 32, 25 und 161 Genen) mit einem Halbleiter-basierten
NGS -Verfahren (Ion Torrent, Thermo Fisher Scientific, Waltham, USA) sequenziert, das
im Folgenden kurz beschrieben wird [33].

Zuerst werden die Bibliotheken (libraries) erstellt. Dazu werden mindestens 10 ng
DNA benétigt und mit dem Primer Pool gemischt, um die ausgewihlten Gene iiber
Polymerase -Kettenreaktion (PCR) zu amplifizieren |33]. Die Amplikons (DNA-Fragmente)
werden dann partiell verdaut und an Adapter gebunden, bevor die Bibliothek quantifiziert
wird [33]. Anschliefend werden die DNA-Fragmente auf Beads fixiert und dort klonal
mittels Emulsions-PCR amplifiziert, sodass jeder Bead zahlreiche Kopien eines bestimmten
DNA-Fragments tréigt. Dies ist notwendig, um bei der Sequenzierung ein ausreichend
starkes Signal zu generieren. Jeder Bead kommt anschliefend in eine Vertiefung (well)
des Halbleiter-Chips, wo die Sequenzierung der DNA stattfindet [36]. Jedes Mal, wenn
ein Nukleotid in die DNA eingebaut wird, kommt es zur Freisetzung eines Protons, was
zu einem Absinken des pH-Werts in der jeweiligen Vertiefung fithrt. Die Verinderungen
des pH-Werts werden iiber den Halbleiter-Chip gemessen und in ein digitales Signal
umgewandelt, das proportional zu der Anzahl der eingebauten Nukleotide ist [36]. Da
die vier Nukleotide (dATP, dCTP, dGTP, dTTP) nacheinander zugegeben werden und
dazwischen jeweils ein Waschschritt erfolgt, kann so die Sequenz der DNA-Fragmente
ermittelt werden [36], 37]. Ein Halbleiter-Chip hat Millionen an Vertiefungen, dadurch

kann eine sehr grole Anzahl an DNA-Fragmenten parallel sequenziert werden.

Die Multigen-Panel-Sequenzierung erfolgte an insgesamt 20 gepaarten Proben, die
jeweils aus einer FFPE -Gewebeprobe des Tumors und dem korrespondierenden Zellblock
eines malignen Ergusses bestanden [33]. Die Gewebeproben stammten aus insgesamt

acht unterschiedlichen Tumorentitéiten (mindestens 20 % Tumorzellgehalt), wéihrend die

Y



Zytologieproben aus Pleura-, Aszites- oder Perikardpunktionen gewonnen wurden. In
jedem Zellblock wurde der Tumorzellgehalt bestimmt. Er lag in neun der 20 Zellblécke bei

< 10 %, in diesen Zellblocken waren auch keine Tumorzellcluster erkennbar [33].

2.2 DNA-Methylierungs-Analyse

Die Analyse der DNA-Methylierungen erfolgte mit dem Illumina Infinium Methylation
EPIC BeadChip [34], der iiber 850 000 CpG -Dinukleotide abdeckt [3§]. Dabei wird das
Methylierungs -Level der einzelnen CpG -Dinukleotide untersucht, das Prinzip wird im
Folgenden erlautert.

Die Methylierungen der DNA erfolgen weitestgehend an Cytosinen innerhalb von
CpG -Dinukleotiden. Um methylierte von nicht-methylierten Cytosinen unterscheiden
zu konnen, wird die DNA zuerst mit Natriumbisulfit behandelt [38]. Dies fithrt dazu,
dass nicht-methylierte Cytosine in Uracile umgewandelt werden, wéhrend methylierte
Cytosine unverandert bleiben [39]. Anschlieflend erfolgt die Amplifikation der Bisulfit-
konvertierten DNA| wobei die Uracile (zuvor nicht-methylierte Cytosine) durch Thymine
ersetzt werden [39]. Die DNA wird dann fragmentiert und auf den BeadChip gegeben. Auf
den Beads befinden sich Oligonukleotid-Sonden, die komplementér zu den untersuchten
CpG -Dinukleotiden sind. Wenn die Bisulfit-konvertierte DNA daran hybridisiert, kann ein
einzelnes fluoreszenz-markiertes Nukleotid in die Sonde eingebaut werden und so ein Signal
generieren [38]. Je nach detektiertem Signal und verwendeter Sonde kann so das Level der
DNA-Methylierung fiir ein bestimmtes CpG -Dinukleotid bestimmt werden.

In dem EPIC BeadChip werden Typ I und Typ II Sonden verwendet [38]. Bei den
Typ I Sonden wird jedes untersuchte CpG -Dinukleotid durch zwei Sonden abgedeckt.
Die eine Sonde ist spezifisch fiir die methylierte Form des CpG -Dinukleotids, wahrend
die andere Sonde komplementir zu der nicht-methylierten Form ist. Wenn die DNA
mit einer der beiden Sonden hybridisiert, wird ein fluoreszenz-markiertes Nukleotid in
die jeweilige Sonde eingebaut und so ein Signal generiert. Je nachdem in welcher Sonde
das Signal detektiert wird, kann so bestimmt werden, inwieweit die DNA methyliert
ist [38]. Bei den Typ II Sonden liegt nur eine Sonde pro CpG -Dinukleotid vor. Hier kann
iiber den Fluoreszenzfarbstoff des eingebauten Nukleotids unterschieden werden, ob die
Bisulfit-konvertierte DNA methyliert ist oder nicht. Ist die DNA methyliert, wird ein zu
dem Cytosin komplementéares Guanin (z. B. griin markiert) eingebaut. Wenn die DNA
hingegen nicht-methyliert ist, wird ein zu dem Thymin komplementéres Adenin (z. B.rot
markiert) hinzugefiigt. Durch die unterschiedlichen Fluoreszenzfarbstoffe konnen dann die
DNA-Methylierungs-Level der untersuchten CpG -Dinukleotide bestimmt werden [38].

Die Analyse der DNA-Methylierungen wurde bei insgesamt 51 Patienten einer kli-
nischen Kohorte durchgefiihrt. Dabei handelte es sich bei 31 Féllen um Metastasen eines
HNSC und bei 20 Proben um primére LUSC. Von dem Hersteller wurde empfohlen, 500 ng
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DNA fiir die Untersuchung der DNA-Methylierungen zu verwenden [34]. Bei 15 Biopsien
waren allerdings nur geringere Mengen an DNA verfiigbar (mindestens 110 ng), eine
erfolgreiche Durchfithrung der DNA-Methylierungs-Analyse war aber auch damit moglich
[34]. Des Weiteren wurde eine statistische Kaplan-Meier-Analyse durchgefiihrt, um das

krankheitsspezifische Uberleben zu beurteilen.

2.3 Analyse der Proteinprofile mit der DigiWest-Methode

Der DigiWest stellt ein Multiplexverfahren zur Proteinanalyse dar, in dem ein klassischer
Western Blot mit einer Bead-basierten Microarray-Plattform kombiniert wird. Dadurch
kénnen bis zu 800 Proteine pro Probe gleichzeitig analysiert werden. Die DigiWest-Methode
wurde geméf Treindl et al. [24] durchgefithrt und wird hier kurz zusammengefasst.

Zuerst werden die Proteine iiber eine Natriumdodecylsulfat-Polyacrylamid-
Gelelektrophorese (SDS-PAGE) nach ihrem Molekulargewicht aufgetrennt. Anschliefend
werden sie auf eine Polyvinylidenfluorid (PVDF)-Membran geblottet und biotinyliert [24].
Jede Probenspur dieser Membran wird in 96 Streifen geschnitten, sodass jeder Streifen
eine bestimmte Molekulargewichtsfraktion abdeckt. Die 96 Streifen mit den biotinylierten
Proteinen werden dann jeweils in eine Vertiefung einer Microarray-Plattform platziert.
Dort werden die Proteine eluiert und mit farbkodierten Neutravidin-Beads inkubiert. Da-
durch binden die biotinylierten Proteine an den farbkodierten Neutravidin-Beads, sodass
jede Beadfarbe einer bestimmten Molekulargewichtsfraktion entspricht [24]. Als Néachstes
werden die Beads gemischt und bilden so wieder alle Molekulargewichtsfraktionen der
urspriinglichen Probenspur ab. Um die untersuchten Proteine nachzuweisen, wird jeweils
ein kleines Aliquot der Bead-Mischung mit einem spezifischen Priméarantikorper sowie
einem fluoreszenz-markierten (Phycoerythrin) Sekundarantikérper inkubiert [24].

Die Proben werden mithilfe eines Durchflusszytometers ausgelesen, wobei gleichzeitig
die Beadfarbe der jeweiligen Molekulargewichtsfraktion und das Fluoreszenzsignal der
Antikorperbindung detektiert werden. Fiir jeden Antikorper entstehen so 96 Signale pro
Probe [24]. Diese werden in einem Diagramm visualisiert, in dem die Signalintensitét
in Abhéngigkeit der Molekulargewichtsfraktion abgebildet wird. Der Name ,,DigiWest “
leitet sich von dieser digitalen Représentation des urspriinglichen Blots ab. Zuletzt wird
fiir jeden Antikorper das spezifische Signal bei dem erwarteten Molekulargewicht mithilfe

eines Algorithmus identifiziert und quantifiziert [24].

Die Proteinanalyse mit der DigiWest-Methode erfolgte zuerst in einem Set aus 25
gepaarten Frischgewebe- und FFPE-Tumorproben. Dieses umfasste jeweils fiinf
Priméartumore aus den folgenden Tumortypen: Plattenepithelkarzinome des Kopf-Halses
(HNSC), Plattenepithelkarzinome der Lunge (LUSC), Adenokarzinome der Lunge (LUAD),
kolorektale Adenokarzinome (COAD) und Adenokarzinome des Pankreas (PAAD). Der

Tumorzellgehalt wurde mittels Hamatoxylin-Eosin-gefarbter Schnittpraparate in jeder
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Probe bestimmt. Er betrug mindestens 30 % im Frischgewebe und mindestens 40 % in den
FFPE-Proben, mit durchschnittlich jeweils 70 % und 68 % [35].

Anschlieflend wurde die DigiWest-Methode in einer unabhéngigen Kohorte durchgefiihrt.
Diese bestand aus 25 FFPE -Primértumoren mit jeweils fiinf Proben pro Tumortyp (HNSC,
LUSC, LUAD, COAD, PAAD). 18 dieser Proben waren mittelgradig und sieben schlecht
differenziert. Der Tumorzellgehalt lag bei mindestens 40 % und betrug durchschnittlich
68 % [35].

Die bendtigte Menge an Gesamtprotein fiir die DigiWest-Analyse variierte je nach
Anzahl der gemessenen Antikorper. Zuerst erfolgte die Analyse von 634 Antikoérpern in
16 FFPE-Proben des gepaarten Sets. Dafiir wurden 2 x 20 ng Gesamtprotein verwendet.
Anschlieflend wurden 303 Antikoérper in den 25 gepaarten Proben aus Frisch- und FFPE -
Gewebe untersucht, dazu wurde jeweils 20 pg Gesamtprotein benotigt [35]. Fiir diese
Antikorper wurde die Korrelation zwischen den Signalen in Frisch- und FFPE-Gewebe
mittels Pearson-Korrelationskoeffizienten berechnet. Das Signifikanzniveau wurde bei 0,05
festgelegt. Es erfolgte eine Korrektur fiir multiples Testen mit dem Benjamini-Hochberg
Verfahren [40]. Bei dem Anti-Rabbit-Sekundéarantikorper zeigte sich in den HNSC-Proben
eine Kreuzreaktion bei ca. 50 kDa [35]. Daher wurden drei Primérantikérper von der
Analyse ausgeschlossen, da eine Unterscheidung zwischen einer spezifischen Bindung des
Primérantikorpers und einer Kreuzreaktion des Anti-Rabbit-Sekundéarantikorpers nicht
moglich war [35]. Zuletzt wurden in der unabhéngigen Kohorte aus 25 FFPE -Proben 102
Antikérper gemessen, dafiir waren 10 pg Gesamtprotein ausreichend [35]. Die Durchfithrung

der DigiWest-Methode dauert mindestens zwei Wochen.

2.4 Maschinelles Lernen

Um die Tumorproben zu klassifizieren, wurden zwei unterschiedliche Herangehensweisen
des maschinellen Lernens gewéhlt: ein Verfahren des uniiberwachten Lernens (unsupervised
learning) sowie mehrere Methoden des iiberwachten Lernens (supervised learning).

Einerseits erfolgte eine hierarchische Clusteranalyse, diese zéhlt zu den Methoden des
uniiberwachten Lernens. Die Klassenzugehorigkeit der Proben wird dabei nicht beachtet
und das Verfahren dient vor allem dazu, Strukturen innerhalb eines Datensatzes zu erkennen.
Proben, die sich &hneln, werden dabei in einem gemeinsamen Cluster zusammengefasst [41].
Um die Ahnlichkeit der Proben zu bestimmen, wird die Distanz zwischen zwei Proben bzw.
Clustern berechnet (hier mittels Korrelation nach Pearson und Average-Linkage) [35, 41].
Eine geringe Distanz weist auf eine grofie Ahnlichkeit hin. Das Ergebnis der hierarchischen
Clusteranalyse wird dann iiber ein Dendrogramm visualisiert [41].

Andererseits wurden insgesamt drei Methoden des iiberwachten Lernens verwendet,
um die Proben entsprechend ihres Organursprungs zu klassifizieren. Dabei handelt es sich
um Support Vector Machines (SVM), kiinstliche neuronale Netzwerke (NN) und Ran-
dom Forests (RF). Bei den Methoden des iiberwachten Lernens lernt das Modell zuerst
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anhand einer Trainingskohorte. In der Trainingskohorte ist die Klassenzugehérigkeit der
Proben bekannt und das Modell wird darauf trainiert, die Klassen anhand bestimmter
Muster zu unterscheiden [41]. Anschliefend wird mit einer weiteren Kohorte getestet,
wie hoch die Vorhersagegenauigkeit des Modells ist. Dazu werden Proben, bei denen die
Klassenzugehorigkeit nicht vorgegeben ist, mithilfe dieses Modells klassifiziert. Die Vorher-
sagegenauigkeit gibt dann an, wie viele dieser Proben in die richtige Klasse eingeteilt werden
[41]. Da zum Trainieren und Testen des Modells nicht die gleichen Proben verwendet werden
diirfen, erfolgt die Bestimmung der Vorhersagegenauigkeit anhand einer unabhéngigen
Kohorte oder iiber verschachtelte Kreuzvalidierung (nested cross-validation). Vereinfacht
betrachtet wird bei der verschachtelten Kreuzvalidierung eine Kohorte aufgeteilt, ein Teil
der Proben wird zum Trainieren und Optimieren der Parameter des Modells verwendet und
der andere zum Testen des Modells. Dieses Prozedere wird mehrmals mit unterschiedlichen
Aufteilungen wiederholt [42, 43].

Fiir jedes Modell wird den Klassifikationsergebnissen jeweils eine bestimmte Wahr-
scheinlichkeit (Wahrscheinlichkeitswert zwischen 0 und 1) attribuiert. Durch den Wahr-
scheinlichkeitswert wird abgeschétzt, wie sicher das Modell in der Vorhersage einer Klasse
ist. Die Einteilung des Modells erfolgt in die Klasse, fiir die die hochste Wahrscheinlichkeit
vorliegt |34]. Ein ideales Modell wiirde die richtige Klasse mit einer Wahrscheinlichkeit
von 1 vorhersagen und alle anderen Klassen mit einer Wahrscheinlichkeit von 0. Man
geht davon aus, dass ein Modell hohere Vorhersagegenauigkeiten erzielen kann, wenn die
Zuordnung zu einer Klasse mit hoher Wahrscheinlichkeit erfolgt. Um dies zu iiberpriifen,
kann man einen bestimmten Wahrscheinlichkeitswert als Schwellenwert definieren und nur
die Proben klassifizieren, deren Wahrscheinlichkeitswert iiber diesem Schwellenwert liegt.
Alle anderen Proben, deren Wahrscheinlichkeitswert sich unterhalb dieses Schwellenwertes
befindet, werden von der Klassifikation ausgeschlossen, da die Vorhersage des Klassifikators
als zu unsicher betrachtet wird [34].

Im Folgenden wird ein kurzer Uberblick iiber die drei verwendeten Klassifikatoren
(SVM, NN, RF) gegeben. Diese drei Modelle wurden genutzt, um Metastasen eines
HNSC von LUSC iiber die Analyse von DNA-Methylierungen zu unterscheiden [34]. Thre
Vorhersagegenauigkeiten wurden anschliefend untereinander verglichen. Des Weiteren
wurde das SVM-Modell verwendet, um fiinf Tumortypen (HNSC, LUSC, LUAD, COAD,
PAAD) basierend auf der Analyse von Proteinprofilen zu klassifizieren [35].

Support Vector Machines: Proben aus unterschiedlichen Klassen lassen sich
nicht vollstdndig linear (durch eine Hyperebene im Stichprobenraum) voneinander
abgrenzen, wenn es eine Uberlappung ihrer Daten gibt. Das Prinzip der SVM besteht
darin, die Daten mit einer Transformationsfunktion in einen héherdimensionalen Raum
iiberzufithren, wo die verschiedenen Klassen dann linear voneinander getrennt werden

konnen [41].



Kiinstliche neuronale Netzwerke: NN sind von dem Aufbau biologischer neu-
ronaler Netzwerke inspiriert. NN bestehen aus Neuronen, die in Schichten angeordnet
und iiber Kanten miteinander verbunden sind. Es gibt drei unterschiedliche Sorten von
Neuronen: die Eingabeneuronen empfangen die Informationen von der Auflenwelt, die
verdeckten Neuronen verarbeiten diese schrittweise und die Ausgabeneuronen leiten
das Ergebnis des Informationsflusses an die Auflenwelt weiter. Die Kanten verbinden
die Neuronen untereinander und sind gewichtet. Die Gewichte spiegeln den Einfluss
eines Neurons auf das néchste wider, dieser kann exzitatorisch, inhibitorisch oder null
sein. Vereinfacht betrachtet lernen die NN iiber Verdnderungen der Gewichte. Wie diese

Gewichte genau angepasst werden, wird mithilfe von Lernalgorithmen bestimmt [44].

Random Forests: RF bestehen aus einer Ansammlung vieler unterschiedlicher
Entscheidungsbaume. Die Auswahl der Variablen fiir die Konstruktion der Entschei-
dungsbdume wird nach einem Zufallsprinzip bestimmt. Dadurch ergibt sich eine grofie
Vielfalt unterschiedlicher Entscheidungsbdume. Um eine Probe zu klassifizieren, erfolgt
durch jeden Entscheidungsbaum die Zuordnung zu einer Klasse. Als Klassifikationser-
gebnis der RF wird dann die Klasse angegeben, die am h&ufigsten durch die einzelnen

Entscheidungsbdume gew#hlt wurde [41].

3 Ergebnisse

In diesem Abschnitt werden die wesentlichen Ergebnisse der drei Publikationen vorgestellt,

die dieser Dissertation zugrunde liegen.

3.1 Publikation 1

Leichsenring, J., Volckmar, A. L., Kirchner, M., Kazdal, D., Kriegsmann, M., Stogbauer,
F., Bockmayr, T., Klauschen, F., Herth, F. J. F., Penzel, R., Warth, A., Schirmacher,
P., Endris, V. & Stenzinger, A. Targeted deep sequencing of effusion cytology samples is
feasible, informs spatiotemporal tumor evolution, and has clinical and diagnostic utility.

Genes Chromosomes Cancer. 57, 70-79 (2018).

In dieser ersten Arbeit wurde untersucht, ob die gezielte Tiefensequenzierung von
Zellblocken (FFPE-Zytologieproben) maligner Ergiisse moglich und von klinischer und
diagnostischer Relevanz ist. Dazu erfolgte eine NGS -basierte Multigen-Diagnostik in 20
gepaarten FFPE -Proben mithilfe von insgesamt vier verschiedenen Gen-Panels. Die Paare
bestanden aus jeweils einer FFPE -Gewebeprobe des Primédrtumors und dem dazugehorigen

Zellblock eines malignen Ergusses.
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In allen FFPE-Gewebeproben des Primartumors wurde mindestens eine Missense-,
Nonsense- oder Frameshift-Mutation nachgewiesen. Bei allen Zellblécken wurden die
Bibliotheken erfolgreich generiert und sequenziert. Anschliefend wurde analysiert, wel-
che Gemeinsamkeiten oder Unterschiede der Mutationen zwischen den Gewebeproben
und den dazugehorigen Zellblocken bestanden. Einerseits zeigten 15 Patienten (75 %)
iibereinstimmende oder iiberlappende Mutationen zwischen beiden Proben. Davon waren
in elf Zellblécken die nachgewiesenen Mutationen identisch zu denen in den Gewebeproben.
Bei vier Patienten gab es eine Uberlappung von mindestens einer Mutation zwischen beiden
Proben, wobei zuséatzlich noch weitere Mutationen nachweisbar waren, entweder nur im
Zellblock (zwei Patienten), nur in der Gewebeprobe (ein Patient) oder es gab zusétzliche
unterschiedliche Mutationen in beiden (ein Patient). Andererseits bestanden bei fiinf Pati-
enten (25 %) keine Gemeinsamkeiten zwischen beiden gepaarten Proben. Davon zeigten
zwei Patienten unterschiedliche Mutationen zwischen den Gewebeproben und Zellblocken.
Bei drei Patienten konnten jeweils nur Mutationen in der Gewebeprobe nachgewiesen
werden, wobei im Zellblock keine Mutation (Wildtyp-Allele) identifiziert wurde. In diesen
drei Zellblocken lag der Tumorzellgehalt bei < 10 % und es waren keine Tumorzellcluster
erkennbar.

Die gezielte Tiefensequenzierung der Zellblocke der malignen Ergiisse hatte auch einen
diagnostischen Nutzen. Bei einer Patientin wurden zwei verschiedene Priméartumore diagnos-
tiziert. Einerseits war ein papilldres Schilddriisenkarzinom mit einer BRAF V600FE-Mutation
bekannt, andererseits wurde in einem serésen Ovarialkarzinom eine KRAS-Mutation detek-
tiert. Bei der Sequenzierung des Zellblocks der Aszites wurde die gleiche KRAS-Mutation
wie in dem Ovarialkarzinom nachgewiesen, gleichzeitig lagen Wildtyp-Allele fiir BRAF vor.
Somit konnte durch die gezielte Tiefensequenzierung die klinische Diagnose eines peritoneal
metastasierten Ovarialkarzinoms bestétigt werden.

Des Weiteren wurden bei drei Patienten Mutationen mit potenziell klinischer Re-
levanz detektiert. Bei einer Patientin mit einem bekannten Adenokarzinom der Lunge
wurde sowohl in der Gewebeprobe als auch im Zellblock des Pleuraergusses eine FGFR -
Mutation identifiziert, die auf eine zielgerichtete Therapie ansprechen konnte. Bei einem
weiteren Patienten mit einem Adenokarzinom der Lunge zeigte sich in beiden Proben
eine aktivierende FRBB2-Mutation. Die Bedeutung einer zielgerichteten Therapie bei
ERBB2-mutierten Adenokarzinomen der Lunge wird momentan in verschiedenen Studien
evaluiert [45, 46]. Derzeit gehort sie allerdings nicht zur Standardtherapie. Bei dem drit-
ten Patienten wurde ein kolorektales Karzinom mit einer KRAS-Mutation diagnostiziert,
was mit einem schlechten Ansprechen auf eine EGFR-gerichtete Therapie einhergeht [47].
Allerdings konnte diese KRAS-Mutation nur in der Gewebeprobe identifiziert werden,
wihrend in dem Aszites-Zellblock Wildtyp-Allele vorlagen. In diesem Zellblock waren

keine Tumorzellcluster erkennbar und der Tumorzellgehalt war gering (< 10 %).
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3.2 Publikation 2

Jurmeister, P., Bockmayr, M., Seegerer, P., Bockmayr, T., Treue, D., Montavon, G.,
Vollbrecht, C., Arnold, A., Teichmann, D., Bressem, K., Schiiller, U., von Laffert,
M., Miller, K. R., Capper, D. & Klauschen, F. Machine learning analysis of DNA
methylation profiles distinguishes primary lung squamous cell carcinomas from head and
neck metastases. Sci Transl Med. 11 (2019).

In dieser zweiten Arbeit wurde basierend auf der Analyse von DNA-Methylierungsprofilen
in Tumorproben ein Klassifikator entwickelt, um pulmonale Metastasen eines Plattenepi-
thelkarzinoms des Kopf-Halses (HNSC) von priméren Plattenepithelkarzinomen der Lunge
(LUSC) zu unterscheiden. Dieser wurde mithilfe von Methoden des maschinellen Lernens
konstruiert.

Zuerst wurden die DNA-Methylierungen in Priméartumoren einer Referenzkohorte
analysiert, um tumortypspezifische DNA-Methylierungsprofile zu erkennen, die die beiden
Tumortypen voneinander unterscheiden konnen. Diese Referenzkohorte umfasste insgesamt
1071 Proben aus den Datenbanken Gene Exzpression Omnibus (GEO) und The Cancer
Genome Atlas (TCGA), davon waren 528 primére HNSC und 354 primére LUSC. Zudem
wurden 189 Normalgewebeproben der Lunge eingeschlossen, um auch Félle erkennen zu
koénnen, die durch Lungenstroma oder angrenzendes normales Lungengewebe kontaminiert
sind. Die 2000 variabelsten CpG-Stellen wurden identifiziert und dazu genutzt, drei
unterschiedliche Methoden des maschinellen Lernens (kiinstliche neuronale Netzwerke
(NN), Support Vector Machines (SVM), Random Forests (RF)) zu trainieren, um die drei
Klassen (HNSC, LUSC, Lungennormalgewebe) voneinander zu unterscheiden.

Anschlieend wurden diese drei Methoden des maschinellen Lernens in einer un-
abhangigen Kohorte auf ihre Vorhersagegenauigkeit getestet. Diese umfasste 279 Proben
(110 HNSC -Primértumore, 150 LUSC -Primértumore, 19 Normalgewebeproben der Lunge)
aus mehreren Studien (der Charité — Universitatsmedizin Berlin und aus sechs unterschied-
lichen GEO -Datensétzen), die sich hinsichtlich des Probenmaterials (Frischgewebe - und
FFPE-Proben), der Probenaufbereitung und der verwendeten DNA-Methylierungs-Arrays
teilweise unterschieden. Die besten Ergebnisse konnten durch den NN-Klassifikator erzielt
werden, der 96,4 % aller Proben richtig einteilte. Das SVM-Modell erzielte eine Vorhersa-
gegenauigkeit von 95,7 %, wahrend 87,8 % der Félle durch den RF-Klassifikator richtig
zugeordnet werden konnten.

Des Weiteren wurde untersucht, ob die Vorhersagegenauigkeit noch gesteigert werden
kann, indem nur Proben beriicksichtigt werden, fiir die die Zuordnung zu einer Klasse mit
hoher Wahrscheinlichkeit angegeben wird. Der NN-Klassifikator konnte eine Vorhersage-
genauigkeit von 98,1 % erreichen, wenn der Wahrscheinlichkeitswert fiir eine Klasse bei

mindestens 0,8 lag, womit noch 269 der 279 Proben (96,4 %) eingeschlossen wurden. Bei
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einem Wahrscheinlichkeitsschwellenwert von 0,95 wurde eine Vorhersagegenauigkeit von
99,2 % erzielt, wobei noch 257 der 279 Félle (92,1 %) beriicksichtigt wurden. Die Erhéhung
der Vorhersagegenauigkeit geht somit mit einer geringeren Anzahl klassifizierbarer Proben
einher. Die gleichen Vorhersagegenauigkeiten konnten zwar auch durch die SVM- und
RF-Modelle erreicht werden, allerdings konnten dann deutlich weniger Félle klassifiziert
werden bzw. lagen niedrigere Wahrscheinlichkeitsschwellenwerte vor. Insgesamt weist der
NN-Klassifikator somit auch hier die besten Ergebnisse auf und kann am meisten Proben
mit sehr hoher Vorhersagegenauigkeit klassifizieren. Zudem zeigt der NN-Klassifikator
bestédndig gute Ergebnisse, selbst bei Proben unterschiedlicher Herkunft und Verarbeitung.
Insbesondere konnten auch FFPE-Proben richtig klassifiziert werden, obwohl fiir das
Training des Klassifikators nur Frischgewebeproben herangezogen wurden.

Um die Validitédt des Klassifikators nicht nur fiir Primértumore zu {iberpriifen, sondern
um abzuschétzen, ob auch Metastasen eines HNSC von priméren LUSC unterschieden
werden konnen, erfolgte eine zusétzliche Validierung mithilfe einer klinischen Kohorte. Dazu
wurden in einer retrospektiven Analyse an der Charité — Universitidtsmedizin Berlin 408 Fille
identifiziert, bei denen sowohl ein HNSC als auch ein weiteres synchrones oder metachrones
Plattenepithelkarzinom in der Lunge aufgetreten waren. Bei 64 der 408 Patienten (15,7 %)
konnte in einer interdisziplindren Tumorkonferenz unter Beriicksichtigung von klinischen
und radiologischen sowie histopathologischen und molekularen Daten eine eindeutige
Diagnose gestellt werden. Demnach handelte es sich bei 38 Féllen (59,4 %) um pulmonale
Metastasen eines HNSC und bei 26 Tumoren (40,6 %) um primére Plattenepithelkarzinome
der Lunge. Diese Diagnosen dienten dann als Referenzdiagnose, um die Vorhersagegenauig-
keit der Klassifikation basierend auf der Analyse von DNA-Methylierungsprofilen zu
beurteilen. Bei den restlichen 344 der 408 Falle (84,3 %) konnte keine prézise Diagnose
gestellt werden, sie wurden daher ausgeschlossen. Da in 51 der 64 geeigneten Proben noch
geniigend Material vorhanden und die Qualitdt der DNA ausreichend war, erfolgte eine
Analyse der DNA-Methylierungen in diesen Proben. Der NN-Klassifikator konnte 50 der 51
Proben richtig klassifizieren, nur eine HNSC -Metastase wurde félschlicherweise als LUSC
eingeteilt, was einer Vorhersagegenauigkeit von 98 % entspricht. Wenn nur die Proben
mit einem Wahrscheinlichkeitswert {iber den vorher definierten Schwellenwerten von 0,8
und 0,95 eingeschlossen wurden, konnte die Vorhersagegenauigkeit des NN-Klassifikators
bei beiden auf 100 % erhoht werden. Es wurden dann jeweils noch 48 (94 %) bzw. 46
(90 %) der 51 Falle beriicksichtigt. Bei der Kaplan-Meier-Analyse zeigten die Patienten,
deren Tumor mit dem NN-Klassifikator als HNSC-Metastase diagnostiziert wurde, ein
signifikant kiirzeres krankheitsspezifisches Uberleben (p < 0,05) als diejenigen, deren Probe
als LUSC klassifiziert wurde. Die SVM- und RF-Modelle waren dem NN-Klassifikator etwas
unterlegen, sie teilten alle Proben mit einer Vorhersagegenauigkeit von jeweils 96,1 % und
84,3 % ein.
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3.3 Publikation 3

Bockmayr, T., Erdmann, G., Treue, D., Jurmeister, P., Schneider, J., Arndt, A., Heim,
D., Bockmayr, M., Sachse, C. & Klauschen, F. Multiclass cancer classification in fresh

frozen and formalin-fized paraffin-embedded tissue by Digi West multiplex protein analysis.
Lab Invest. 100, 1288-1299 (2020).

In dieser dritten Arbeit wurde gepriift, fiir welche Antikoérper die DigiWest-Methode auf
FFPE-Gewebe angewandt werden kann. Anschliefend wurden diese Antikorper genutzt,
um Proben von fiinf Tumortypen zu klassifizieren und ihren Organursprung mithilfe eines
SVM-Modells vorherzusagen. Dabei handelte es sich um Plattenepithelkarzinome des
Kopf-Halses (HNSC), Plattenepithelkarzinome der Lunge (LUSC), Adenokarzinome der
Lunge (LUAD), kolorektale Adenokarzinome (COAD) und Adenokarzinome des Pankreas
(PAAD).

In einem ersten Schritt wurde getestet, welche der untersuchten 634 Antikorper sich
fiir eine Anwendung auf FFPE -Gewebe mit der DigiWest-Methode eignen. Dazu wurden
diese Antikorper zunéchst in 16 FFPE-Tumorproben (3 HNSC, 4 LUSC, 3 LUAD, 3
COAD, 3 PAAD) gemessen. Bei 303 der 634 Antikorper wurde ein Signal in mehreren
Proben detektiert, d. h. es konnte in mindestens vier Proben oder drei Proben desselben
Tumortyps nachgewiesen werden. Bei diesen 303 Antikérpern wurde dann iiberpriift, ob
es iibereinstimmende Signale zwischen Frisch- und FFPE-Gewebe gibt. Dazu wurden sie
in einem gepaarten Set aus 25 Frisch- und FFPE-Gewebeproben gemessen, das jeweils
fiinf Proben pro Tumortyp (HNSC, LUSC, LUAD, COAD, PAAD) umfasste. Fiir diese
303 Antikorper wurden dann die Korrelationskoeffizienten nach Pearson (R ) zwischen den
Signalen in Frisch- und FFPE-Gewebe berechnet. Nach Korrektur fiir multiples Testen
mit dem Benjamini-Hochberg (BH) Verfahren zeigten 121 der 303 Antikorper (40 %)
eine signifikante Korrelation (p-BH < 0,05) zwischen Frischgewebe- und FFPE-Proben
mit einem Korrelationskoeffizienten R > 0,47. Von diesen 121 Antikérpern wurden 19
ausgeschlossen, da die Signale nicht eindeutig erkennbar waren oder nicht beim erwarteten
Molekulargewicht identifiziert wurden (> 20 % verschoben). Daraus folgte, dass insgesamt
102 Antikorper fiir die Analyse in FFPE -Gewebe geeignet waren und zur weiteren Klassifi-
kation der fiinf Tumortypen verwendet werden konnten. In diesen 102 Antikérpern waren
auch 14 Antikorper gegen Phosphoproteine enthalten. Bei 101 der 102 Antikorper lagen im
Frischgewebe héhere mittlere Signalintensitéiten (log2- Skala) als in den FFPE -Proben vor,
zudem wurden die Signale durchschnittlich in einer grofleren Anzahl an Proben detektiert
(23 vs. 18 Proben).

Als Néchstes wurde untersucht, inwieweit sich die Expression der 102 Proteine zwischen
den fiinf Tumortypen unterscheidet und ob diese Proteine eine Klassifikation der Tumorpro-

ben nach ihrem Organursprung erméglichen. Die DigiWest-Daten der 102 Antikérper in den
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25 gepaarten Proben wurden jeweils fiir Frisch- und FFPE -Gewebe in einer hierarchischen
Clusteranalyse zusammen mit einer Heatmap dargestellt. Dabei bilden die Tumorproben
ein Cluster, die eine dhnliche Proteinexpression zeigen. Im Frischgewebe konnten relativ
eindeutige Cluster fiir die einzelnen Tumortypen beobachtet werden. Nur ein LUSC zeigte
eine groBere Ahnlichkeit zu HNSC als zu den anderen LUSC, auflerdem waren zwei LUAD
naher bei den PAAD angeordnet als bei den anderen LUAD. Insgesamt bildeten im Frisch-
gewebe zudem alle Plattenepithelkarzinome ein Cluster und alle Adenokarzinome waren in
einem weiteren Cluster zusammengefasst. Im Gegensatz dazu lieflen sich die verschiedenen
Tumortypen in den FFPE-Proben nicht gut voneinander unterscheiden. Insbesondere
die LUSC- und LUAD -Fille zeigten héufig eine dhnliche Proteinexpression und waren
nebeneinander angeordnet. Einzig die HNSC -Proben bildeten ein klar abgrenzbares Cluster,
in dem viele Proteine stark exprimiert waren.

Anschlieflend wurde mithilfe der 102 Proteine ein Support Vector Machine (SVM)-Modell
entwickelt, um die Proben entsprechend ihres Organursprungs zu klassifizieren. In dem ge-
paarten Set aus 25 Frischgewebe- und FFPE-Proben erfolgte die SVM-Klassifikation iiber
eine wiederholte verschachtelte Kreuzvalidierung. Im Frischgewebe konnte eine Gesamtvor-
hersagegenauigkeit von 90,4 % (Standardabweichung von 5,4 % tiber 10 Wiederholungen)
erreicht werden. Fiir alle Tumortypen wurden hohe individuelle Vorhersagegenauigkeiten
erzielt. Am besten waren die Klassifikationsergebnisse fiir COAD und PAAD, deren Proben
alle richtig eingeteilt wurden. Am geringsten war die Vorhersagegenauigkeit fiir LUAD, wo
nur 78 % der Fille richtig vorhergesagt wurden. Im FFPE -Gewebe wurde eine Gesamtvor-
hersagegenauigkeit von 77,6 % (Standardabweichung von 3,4 % iiber 10 Wiederholungen)
erzielt, was etwas geringer ist als in Frischgewebe. Die meisten Fehler traten zwischen
Plattenepithel- und Adenokarzinomen der Lunge auf. Es wurden nur 52 % der LUSC
und 58 % der LUAD korrekt klassifiziert. Gleichzeitig wurden 40 % der LUSC als LUAD
vorhergesagt und in reziproker Weise 18 % der LUAD als LUSC eingeteilt. Zusammen
machte dies 11,6 % aller Fehler im FFPE-Gewebe aus. Andererseits wurden 100 % der
PAAD, 98 % der HNSC und 80 % der COAD richtig klassifiziert.

Abschliefend wurde der SVM-Klassifikator in einer unabhéngigen Validierungskohorte
von 25 FFPE-Proben angewandt. Dort konnten dieselben fiinf Tumortypen mit einer
Gesamtvorhersagegenauigkeit von 88 % klassifiziert werden. Einerseits wurden alle COAD -,
HNSC - und LUAD -Proben richtig eingeteilt. Andererseits wurde ein LUSC félschlicherweise
als COAD vorhergesagt und jeweils ein PAAD als COAD und ein weiteres als LUAD
fehlklassifiziert. Insgesamt wurden somit nur drei Proben falsch eingeteilt. Im Hinblick auf
den Differenzierungsgrad wurden fiinf der sieben schlecht differenzierten Proben und 17 der
18 mittelgradig differenzierten Fille korrekt klassifiziert. Bei den schlecht differenzierten
Tumorproben lagen im Durchschnitt etwas geringere Wahrscheinlichkeitswerte fiir die
richtige Klasse vor als bei den mittelgradig differenzierten Féllen (durchschnittlich 0,45 vs.
0,61, p =0,03).
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4 Diskussion

Insgesamt wurden im Rahmen dieser Arbeit drei unterschiedliche molekulare Verfahren zur
Tumordiagnostik und -klassifikation untersucht, deren Relevanz und Grenzen im Folgenden

diskutiert werden.

4.1 Nutzen der gezielten Tiefensequenzierung von Zellblécken maligner

Ergiisse

Molekulargenetische Untersuchungen haben einen wichtigen Stellenwert in der Tumor-
diagnostik, insbesondere um therapierelevante Mutationen zu identifizieren. In den unter-
suchten Zellblocken der malignen Ergiisse konnte die NGS -basierte Multigen-Diagnostik
erfolgreich durchgefiihrt werden. Bei 75 % der Félle wurden iibereinstimmende Mutationen
zwischen dem Primértumor und dem korrespondierenden Zellblock identifiziert [33]. Darun-
ter befand sich auch eine EGFR-Mutation bei einer Patientin mit einem Adenokarzinom der
Lunge, die auf das Ansprechen auf eine zielgerichtete Therapie hinweist. Da die Punktion
maligner Ergiisse leicht durchfiihrbar und wenig belastend fiir den Patienten ist, konnen die
daraus gewonnenen Zellblocke eine wichtige Quelle fiir eine gezielte Tiefensequenzierung
darstellen, insbesondere wenn nicht ausreichend Tumorzellen aus histologischen Proben
verfiighar sind, oder um (weitere) invasivere Untersuchungen zu vermeiden.

Des Weiteren zeigten vier dieser Patienten neben gemeinsamen Mutationen noch
zusitzliche Mutationen in dem Primértumor und/oder dem Zellblock. Dies kann darauf
hinweisen, dass sich Subklone des Tumors raumlich bzw. zeitlich unterschiedlich entwickelt
haben. Die Analyse der Mutationen in Zellblocken kénnte nicht nur in der Primérdiagnostik
niitzlich sein, sondern auch um Resistenzmechanismen unter einer zielgerichteten Therapie
zu erkennen.

Bei insgesamt drei Patienten wurden keine Mutationen in den Zellblocken nachgewiesen,
obwohl jeweils Mutationen in den korrespondierenden Gewebeproben identifiziert wurden.
Bei diesen Zellblocken war der Tumorzellgehalt gering (< 10 %), zudem konnten keine
Tumorzellcluster identifiziert werden. Moglichweise war in diesen Zellblocken der Anteil
der tumorspezifischen DNA im Vergleich zur gesamten DNA zu gering und hat so zu
falsch negativen Befunden gefithrt. Daher sollte der Tumorzellgehalt bei der gezielten
Tiefensequenzierung von Zellblocken beachtet werden und wenn moglich Zellblocke mit

einem hohen Tumorzellgehalt verwendet werden.

4.2 Bedeutung und Grenzen der Mutationsanalyse fiir die Tumor-

klassifikation

Die gleiche Treibermutation kann in verschiedenen Tumorentitéten auftreten, je nach Tu-

mortyp aber unterschiedliche biologische und klinische Auswirkungen haben. Zum Beispiel
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treten BRAF V600F-Mutationen unter anderem in Melanomen und kolorektalen Karzino-
men auf [48]. Bei Melanomen ist eine Therapie mit BRAF-Inhibitoren hiufig wirksam [49],
selbst wenn es nach einiger Zeit zur Entwicklung von Resistenzen kommen kann [50].
Hingegen zeigt die gleiche Monotherapie mit BRAF-Inhibitoren keine Wirksamkeit bei
kolorektalen Karzinomen [48]. Dies verdeutlicht, dass die Kenntnis des Organursprungs
weiterhin entscheidend ist, um eine addquate Therapie einzuleiten.

Um in diagnostisch unklaren Féllen die Bestimmung des Tumortyps zu erméglichen,
kann eine vergleichende Analyse der Mutationen von mehreren Proben eines Patienten
niitzlich sein. Zeigen bei einem Patienten zwei Proben ein dhnliches Mutationsprofil,
ist es wahrscheinlich, dass es sich um den gleichen Ursprungstumor handelt. Hingegen
weisen deutliche Unterschiede der Mutationsprofile entweder auf verschiedene Klone eines
Tumors oder auf das Vorhandensein eines Zweittumors hin. Dies konnte auch bei einer
Patientin in der gepaarten Analyse der Gewebeprobe und des korrespondierenden Zellblocks
beobachtet werden [33]. Bei dieser Patientin entwickelte sich bei einem bekannten papilldren
Schilddriisenkarzinom (BRAF-Mutation in der Gewebeprobe) im Verlauf Aszites, in dem
dazugehdrigen Zellblock wurde eine KRAS-Mutation nachgewiesen. Da sich die Mutationen
zwischen beiden Proben unterschieden und die morphologischen und immunzytochemischen
Untersuchungen des Zellblocks keine eindeutige Diagnose hinsichtlich des Tumortyps
ermoglichten, wurde ein Zweittumor vermutet. Weitere Untersuchungen zeigten dann
das Vorliegen eines peritoneal metastasierten Ovarialkarzinoms mit dergleichen KRAS-
Mutation.

Allerdings ermoglicht eine vergleichende Analyse der Mutationen nicht in allen Féllen
eine Identifikation des Tumortyps. Einerseits deckt das verwendete NGS -Panel nicht immer
Mutationen ab, die es erlauben wiirden, zwei unterschiedliche Tumortypen voneinander
abzugrenzen. Andererseits ist eine vergleichende Analyse dann nicht durchfiihrbar, wenn
nicht geniigend Tumormaterial aus beiden Proben verfiigbar ist. So kann eine Probe
aufgebraucht sein oder extern gelagert werden. Im Falle des CUP-Syndroms kann kein
Primértumor identifiziert werden, der fiir eine vergleichende Analyse notig wére. Des
Weiteren kann die Qualitéit der DNA durch Entkalkungen oder eine mehrjahrige Lagerung
beeintréichtigt sein.

Daher wurden in dieser Arbeit auch zwei Methoden zur Tumorklassifikation untersucht,
die auf der Verwendung von tumortypspezifischen Signaturen beruhen. Uber die Analyse
von DNA-Methylierungs - oder Proteinprofilen kombiniert mit Methoden des maschinellen
Lernens konnte so auf eine vergleichende Analyse mehrerer Tumorproben verzichtet werden,

ohne dass die Aussagekraft der Ergebnisse eingeschrankt wurde.

4.3 Klinische Relevanz des DNA-Methylierungs -Tumorklassifikators

Der Klassifikator basierend auf der Analyse von DNA-Methylierungsprofilen wurde dar-
auf ausgerichtet Metastasen eines Plattenepithelkarzinoms des Kopf-Halses (HNSC) von
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Plattenepithelkarzinomen der Lunge (LUSC) zu unterscheiden. Dazu wurden drei Modelle
des maschinellen Lernens miteinander verglichen. Die besten Ergebnisse erreichten die
neuronalen Netzwerke (NN) mit einer Vorhersagegenauigkeit von insgesamt 96,4 % [34].
Aber auch die anderen beiden Modelle erzielten mit 95,7 % Vorhersagegenauigkeit fiir
den SVM-Klassifikator und 87,8 % fiir das RF-Modell bessere Ergebnisse als vorherige
Studien zur Unterscheidung von HNSC und LUSC. In einer fritheren Arbeit von Lal et al.
konnten beide Plattenepithelkarzinomtypen iiber die Untersuchung von Genexpressionspro-
filen (RNA) mit einer Vorhersagegenauigkeit von 82,9 % zugeordnet werden [51]. In einer
weiteren Studie wurde ein SVM-Klassifikator entwickelt, der basierend auf der Analyse von
Proteinprofilen mit Massenspektrometrie LUSC von HNSC mit einer Vorhersagegenauigkeit
von 86,8 % unterscheiden konnte [52].

Zudem konnte in der vorliegenden Arbeit die Vorhersagegenauigkeit von 96,4 % der
NN-Modells noch weiter gesteigert werden, indem nur die Proben beriicksichtigt wur-
den, die mit hoher Wahrscheinlichkeit einer Klasse zugeordnet werden konnten. Fiir den
NN-Klassifikator lag in der Validierungskohorte bei 92,1 % der Proben ein Wahrscheinlich-
keitswert von mindestens 0,95 vor. Wenn nur diese Proben eingeschlossen wurden, erreichte
das NN-Modell eine Vorhersagegenauigkeit von 99 % [34]. AuBlerdem wurde der Klassifi-
kator nicht nur mit einer groBen Anzahl an Proben trainiert und in einer unabhéngigen
Kohorte aus Primértumoren validiert, sondern zusétzlich auch bei Metastasen angewandt.
In einer klinischen Kohorte konnten Metastasen eines HNSC zuverléssig von LUSC un-
terschieden werden. Zwischen diesen beiden Gruppen bestanden signifikante Unterschiede
im krankheitsspezifischen Uberleben, was die prognostische und klinische Relevanz der
Klassifikationsergebnisse des NN-Modells verdeutlicht.

Neben den sehr préazisen Klassifikationsergebnissen hat die Analyse der DNA-
Methylierungen den Vorteil, dass sie auf FFPE-Proben durchfiihrbar und somit auch
fiir klinische Proben geeignet ist. Des Weiteren kann die Analyse in einem fiir die Dia-
gnostik angemessenen Zeitraum durchgefithrt werden, da die Ergebnisse normalerweise
innerhalb einer Woche vorliegen. Zugleich sind die Kosten mit ca. 300 EUR vergleichsweise
giinstig. Die Anwendbarkeit und klinische Relevanz der DNA-Methylierungsanalyse sollte

in Zukunft noch weiter klinisch prospektiv validiert werden.

4.4 Nutzen und Grenzen des Proteinprofil-basierten Tumorklassifikators

Die Tumorklassifikation durch Analyse von Proteinprofilen mit der DigiWest-Methode
wurde dazu entwickelt, Proben von fiinf Tumortypen (HNSC, LUSC, LUAD, COAD, PAAD)
entsprechend ihres Organursprungs zu klassifizieren. Da klinische Proben standardméfig
in Formalin fixiert und in Paraffin eingebettet werden, wurde diese Klassifikation auch fiir
eine Anwendung auf FFPE -Gewebe getestet. Innerhalb der 634 untersuchten Antikérper
wurden 102 Antikorper identifiziert, die sich fiir eine Applikation auf FFPE-Gewebe mit
der DigiWest-Methode eignen. Diese 102 Antikorper wurden in 25 gepaarten Tumorproben
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aus Frisch- und FFPE -Gewebe gemessen, dadurch konnten die Klassifikationsergebnisse
zwischen beiden Probenmaterialien direkt miteinander verglichen werden.

Vorherige Studien, die mehrere Tumortypen mithilfe von Proteinprofilen aus Gewe-
beproben klassifizierten, wurden hingegen ausschliellich auf Frischgewebe durchgefiihrt.
In zwei fritheren Studien, die beide Vorhersagegenauigkeiten von 82 % erzielten, wur-
den jeweils sechs Arten von Adenokarzinomen mithilfe von Matrix-unterstiitzter Laser-
Desorption/Ionisierung (MALDI)-Massenspektrometrie untersucht |15, 26]. In einer weiteren
Arbeit konnten zehn verschiedene Tumortypen mithilfe von RPPA mit einer Vorhersa-
gegenauigkeit von 93,6 % eingeteilt werden [27]. Insgesamt erzielten diese drei Studien
somit, dhnliche Ergebnisse wie die vorliegende Arbeit, in der eine Vorhersagegenauigkeit
von 90,4 % in Frischgewebe mit dem SVM-Modell erreicht wurde [35]. Zusétzlich wurde die
SVM-Klassifikation der fiinf Tumortypen noch in den 25 korrespondierenden FFPE -Proben
durchgefiihrt. Dort konnten insgesamt 77,6 % der Fille richtig zugeordnet werden. Die
besseren Klassifikationsergebnisse in Frischgewebe sind moglicherweise durch eine héhere
Sensitivitat der DigiWest-Methode in Frischgewebe im Vergleich zu den FFPE-Proben
zu erkldaren. Im Frischgewebe lagen meist hohere mittlere Signalintensitéiten vor, aufler-
dem wurden die Signale eines Antikoérpers im Durchschnitt in einer grofleren Anzahl an
Proben detektiert als in den FFPE-Proben. In der uniiberwachten hierarchischen Cluster-
analyse konnte auch eine bessere Abgrenzung der einzelnen Tumortypen in Frischgewebe
im Vergleich zu den FFPE-Proben beobachtet werden.

Dariiber hinaus wurde die SVM-Klassifikation in einer unabhéngigen Kohorte aus 25
FFPE-Proben durchgefiihrt, in denen die gleichen 102 Antikorper analysiert wurden. Dort
erzielte der SVM-Klassifikator eine Vorhersagegenauigkeit von 88 %. Diese Ergebnisse sind
etwas besser als in den 25 FFPE-Proben des gepaarten Sets (77,6 %). Vermutlich lasst
sich das darauf zuriickfithren, dass etwas mehr Proben zum Trainieren des SVM-Modells
herangezogen wurden (25 Proben anstelle der 20 bei der verschachtelten Kreuzvalidierung
des gepaarten Sets). Hinsichtlich des Differenzierungsgrads war es auch moglich schlecht
differenzierte Proben korrekt zu klassifizieren. Obwohl dort durchschnittlich etwas nied-
rigere Wahrscheinlichkeitswerte fiir die korrekte Klasse vorlagen als in den mittelgradig
differenzierten Féllen, konnten insgesamt fiinf der sieben schlecht differenzierten Proben
richtig eingeteilt werden [35].

Ein wichtiger Vorteil der DigiWest-Methode liegt darin, dass sie sich auch fiir die
Untersuchung klinischer Proben eignet. Es werden nur geringe Mengen an Probenmaterial
benotigt, um eine grofie Anzahl an Proteinen zu analysieren. So waren 10 ng Gesamtprotein
ausreichend fiir die Analyse von 102 Antikorpern, bzw. 20 pg fiir 303 Antikorper. Des
Weiteren werden die Proteine wie bei einem klassischen Western Blot nach ihrem Moleku-
largewicht aufgetrennt. Dadurch kénnen unspezifische Signale besser erkannt werden als in
RPPA [23]. Allerdings kann es wie bei jeder Antikorper-basierten Methode trotzdem zu

Kreuzreaktionen kommen, wie es die Kreuzreaktion des Anti-Rabbit-Sekundérantikorpers
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in den HNSC-Proben bei 50 kDa zeigt. Eine sorgfiltige Auswahl und Auswertung der
Antikorpersignale ist deshalb entscheidend. Insgesamt wurden 102 Antikorper identifi-
ziert, die sich fiir eine Anwendung auf FFPE-Gewebe mit der DigiWest-Methode eignen,
darunter auch 14 Antikorper gegen Phosphoproteine [35]. Neben der Verwendung zur
Tumorklassifikation kénnte die DigiWest-Methode in Zukunft auch auf FFPE-Proben
angewandt werden, um einen besseren Einblick in Proteinaktivierungen und Signalkaskaden
zu gewinnen. Moglicherweise konnen so auch neue Biomarker oder therapeutisch relevante
Zielmolekiile identifiziert werden.

Insgesamt erzielte der Proteinprofil-basierte SVM-Klassifikator sowohl in Frischgewebe
als auch in den FFPE-Proben gute Ergebnisse, um die Proben der fiinf Tumortypen ent-
sprechend ihres Organursprungs zu klassifizieren. Allerdings wurden nur 20 Proben in dem
gepaarten Set bzw. 25 Proben in der unabhéngigen Kohorte zum Training herangezogen.
In Zukunft wére es daher sinnvoll, die Anzahl der Proben zu erhéhen, um verschiedene
Subtypen innerhalb eines Tumortyps umfassender abbilden zu kénnen. Moglicherweise
wiirde dies die Klassifikationsergebnisse verbessern. Da bisher nur Primértumore einge-
schlossen wurden, sollte die Klassifikation zudem auf Metastasen ausgeweitet werden. Um
eine Klassifikation von CUP-Féllen durchzufiihren, wére ein Training des Klassifikators mit
weiteren Tumortypen niitzlich. Da es bei CUP-Fillen allerdings per Definition nicht moglich
ist, den Primédrtumor zu identifizieren [8], kann die Vorhersagegenauigkeit des Klassifikators
dabei nicht {iberpriift werden. Es miisste dann eine prospektive Studie an einer gréfleren
klinischen Kohorte durchgefiihrt werden, um zu iiberpriifen, inwieweit die Klassifikationser-
gebnisse und die darauf beruhenden Therapieentscheidungen einen klinischen Nutzen fiir

die Patienten haben.

4.5 Vergleich der DNA-Methylierungs- und Proteinprofil-basierten
Klassifikatoren

Sowohl iiber die Analyse von DNA-Methylierungs- als auch von Proteinprofilen kénnen
tumortypspezifische molekulare Signaturen identifiziert werden, die es ermoglichen den
Organursprung einer Tumorprobe mithilfe von maschinellem Lernen vorherzusagen. Beide
Klassifikatoren erzielten dabei gute Klassifikationsergebnisse und sind auf FFPE-Proben
anwendbar, wodurch sie auch fiir eine klinische Anwendung niitzlich sind.

Beide Modelle haben gemeinsam, dass sie HNSC- und LUSC-Proben klassifizieren.
Obwohl in den FFPE-Proben des Proteinprofil-basierten SVM-Modells keine Fehlklassi-
fikationen zwischen diesen beiden Tumortypen auftraten, ist der Klassifikator basierend
auf der Analyse von DNA-Methylierungen fiir diese spezielle Fragestellung vorzuziehen.
Er wurde gezielt darauf ausgerichtet, diese beiden Tumortypen zu unterscheiden und mit
deutlich mehr Proben trainiert und validiert. Zudem wurde er auch fiir eine Anwendung
bei Metastasen getestet und erzielte dabei sehr hohe Vorhersagegenauigkeiten.

Insgesamt lassen sich die Vorhersagegenauigkeiten der beiden Klassifikatoren allerdings
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nur bedingt direkt miteinander vergleichen, da das Modell basierend auf der Analyse
von Proteinprofilen fiinf Tumortypen klassifiziert, wiahrend der Klassifikator basierend
auf der Untersuchung von DNA-Methylierungsprofilen ausschliellich zwei Tumortypen
einteilt. Die Klassifikation von mehreren Tumortypen iiber maschinelles Lernen ist in
der Regel komplizierter als die Unterscheidung von nur zwei Tumortypen. Wahrend die
Analyse der DNA-Methylierungen zwar etwas schneller und giinstiger durchgefiihrt werden
kann als die DigiWest-Methode, hat diese den Vorteil, dass {iber die Analyse der Proteine
gleichzeitig noch ein besseres Verstdndnis der Signalkaskaden, der Funktion der Zelle und

damit zukiinftig therapeutisch relevanter Zielstrukturen gewonnen werden kann.

4.6 Fazit

Zusammenfassend konnte in allen drei Studien ein Nutzen der verschiedenen molekularen
Verfahren in der Tumordiagnostik bzw. -klassifikation gezeigt werden. Sind bei einem Patien-
ten mehrere Tumore vorhanden, kann iiber eine vergleichende Analyse der Mutationsprofile
festgestellt werden, ob es sich um den gleichen Ursprungstumor handelt. Zudem kann eine
gezielte Tiefensequenzierung auch in Zellblocken maligner Ergiisse durchgefiihrt werden, um
therapierelevante Mutationen zu identifizieren. Des Weiteren kann der Organursprung eines
Tumors sowohl durch die Analyse von DNA-Methylierungs- als auch von Proteinprofilen
mithilfe von Methoden des maschinellen Lernens bestimmt werden, wobei beide Modelle
gute Klassifikationsergebnisse erzielen. Die DigiWest-Methode konnte dariiber hinaus in
Zukunft auch auf FFPE-Proben angewandt werden, um Biomarker zu identifizieren oder
bessere Einblicke in die Funktion der Zelle zu erlangen. Zuletzt eignet sich insbesondere der
DNA-Methylierungs -basierte Klassifikator fiir eine Anwendung in der klinischen Diagnostik.
Dieses Modell erzielt sehr hohe Vorhersagegenauigkeiten und ermdoglicht somit eine prézise
Unterscheidung zwischen Metastasen eines HNSC und Zweittumoren in der Lunge. Dies
konnte bei den betroffenen Patienten die Auswahl einer addquaten Therapie erleichtern.
Wiéhrend hier die genomischen, epigenetischen und proteomischen Verfahren voneinander
unabhéngig eingesetzt wurden, sollten zukiinftige Studien untersuchen, ob Kombinationen
der verschiedenen Datenmodalitédten zu noch besseren und robusteren Diagnosen fithren

konnen.
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Abstract

Histomorphology and immunohistochemistry are the most common ways of cancer classification in routine cancer
diagnostics, but often reach their limits in determining the organ origin in metastasis. These cancers of unknown primary,
which are mostly adenocarcinomas or squamous cell carcinomas, therefore require more sophisticated methodologies of
classification. Here, we report a multiplex protein profiling-based approach for the classification of fresh frozen and
formalin-fixed paraffin-embedded (FFPE) cancer tissue samples using the digital western blot technique DigiWest. A
DigiWest-compatible FFPE extraction protocol was developed, and a total of 634 antibodies were tested in an initial set of
16 FFPE samples covering tumors from different origins. Of the 303 detected antibodies, 102 yielded significant correlation
of signals in 25 pairs of fresh frozen and FFPE primary tumor samples, including head and neck squamous cell carcinomas
(HNSC), lung squamous cell carcinomas (LUSC), lung adenocarcinomas (LUAD), colorectal adenocarcinomas (COAD),
and pancreatic adenocarcinomas (PAAD). For this signature of 102 analytes (covering 88 total proteins and 14
phosphoproteins), a support vector machine (SVM) algorithm was developed. This allowed for the classification of the tissue
of origin for all five tumor types studied here with high overall accuracies in both fresh frozen (90.4%) and FFPE (77.6%)
samples. In addition, the SVM classifier reached an overall accuracy of 88% in an independent validation cohort of 25 FFPE
tumor samples. Our results indicate that DigiWest-based protein profiling represents a valuable method for cancer
classification, yielding conclusive and decisive data not only from fresh frozen specimens but also FFPE samples, thus
making this approach attractive for routine clinical applications.

Introduction

Precise cancer diagnostics is crucial for the selection of the
appropriate treatment and estimation of prognosis. Tumor
classification includes the tissue of origin (histological type
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and primary site), as well as the grade and stage of cancer.
Besides clinical and radiographic data, the pathological
examination is decisive in cancer diagnostics. Histomor-
phology complemented by immunohistochemistry allows
for the determination of the tissue of origin in many cases.
However, in certain instances, such as in squamous cell
carcinomas, or when tumors have lost their specific features,
this approach fails, and the tumor types cannot be deter-
mined by conventional methods. Moreover, in cancers of
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unknown primary (CUP), which account for 3-5% of all
malignant epithelial tumors, no primary tumor can be
identified even after extensive diagnostic work-up [1]. CUP
are often adenocarcinomas, and more than half of the pri-
maries found in autopsy arose in the lung or the pancreas
[2, 3]. Furthermore, patients sometimes develop more than
one cancer, which makes it difficult to differentiate metas-
tasis from a second primary tumor. For example, primary
squamous cell carcinomas of the lung and metastases from
head and neck squamous cell carcinomas (HNSC) often
share a similar morphology and can, therefore, hardly be
distinguished from each other [4].

Through the advances in molecular techniques, sophis-
ticated diagnostic approaches have been developed and
applied to cancer classification. Several studies describe the
classification of tumors according to their tissue of origin
using gene expression [5—7], microRNA [8, 9], and, more
recently, DNA methylation [10, 11] profiling. Tissue-based
protein profiling constitutes a further promising approach
for cancer classification, as tumor types are characterized by
specific protein profiles [12]. Proteins are the principal
effector molecules in a cell, and their function can be
influenced by posttranslational modifications such as
phosphorylation, acetylation, glycosylation, or sulphation
[13]. Proteomic approaches have been successfully applied
to differentiate cancer from nonmalignant tissue [14-16]
or for the pairwise distinction of tumor types or subtypes
[17-19]. However, so far, only a few studies have been
conducted to classify multiple tumor types based on protein
profiles in tissue samples [20-22].

Mass spectrometry is a powerful method for compre-
hensive proteomics, but is associated with high initial and
operating costs, requires specially trained staff and has not
yet been implemented routinely in diagnostics [23]. Besides
mass spectrometry, diverse targeted antibody-based tech-
niques have been established for protein analysis. Immu-
nohistochemistry is widely used for standard diagnostic
purposes and enables protein identification and quantifica-
tion in histological sections [23]. Western blots facilitate
immunodetection according to molecular weight [24].
However, both methods are inconvenient for the analysis of
a high number of proteins and require a relatively large
amount of tissue. In contrast, reverse phase protein arrays
(RPPA) and the DigiWest method are more suitable for the
parallel measurement of multiple proteins [25, 26]. Digi-
West relies on classical western blotting and combines it
with bead-based multiplexing, which allows for the simul-
taneous measurement of 80-800 proteins in samples even
with low amounts of material [26]. Furthermore, DigiWest
shows a similar sensitivity, reproducibility, and signal lin-
earity as a high-end western blot system [26]. It has been
effectively used in the analysis of signaling pathways and
for the verification of biomarker candidates [27-31].

o4

Fresh frozen samples are often preferred for molecular
analysis, as macromolecules are preserved without cross-
links [32], but the availability of fresh frozen samples is
often limited as their collection is laborious, expensive, and
necessitates special logistics. Hence, in routine diagnostic
pathology, tissue samples are fixed in formalin and
embedded in paraffin for preservation. Formaldehyde
induces cross-links among proteins or between proteins and
nucleic acids, thereby preserving the tissue morphology
adequately [33]. This ensures good quality for histological
examination, but cross-links may impair the immunor-
eactivity of proteins by modifying their conformation and
altering or masking the epitope [34]. It is also challenging to
extract full-length proteins from formaldehyde-fixed tissue
[35]. Different protocols have already been developed to
analyze formalin-fixed paraffin-embedded (FFPE) samples
by immunohistochemistry, western blotting, mass spectro-
metry, and RPPA [36-39].

In this study, we established FFPE sample extraction
protocols suitable for DigiWest protein profiling, tested
over 600 antibodies for their suitability on FFPE tissue, and
identified antibodies yielding comparable results in FFPE
and fresh frozen tissue. We showed that DigiWest multiplex
protein profiles can be used to predict the tissue of origin of
five different cancer types, including HNSC, lung squamous
cell carcinomas (LUSC), lung adenocarcinomas (LUAD),
colorectal adenocarcinomas (COAD), and pancreatic ade-
nocarcinomas (PAAD) in both fresh frozen and FFPE
tissue.

Materials and methods
Sample acquisition and preparation

A set of 25 paired fresh frozen and FFPE tumor samples, as
well as an independent validation cohort of 25 FFPE tumor
samples, were acquired from the archive of the Institute of
Pathology of the Charité University Hospital Berlin, Ger-
many. Informed consent was obtained from all patients in
accordance with standard institutional guidelines. The
samples were all primary tumors.

The set of 25 paired fresh frozen and FFPE tumor
samples contained five HNSC, five LUSC, five LUAD, five
COAD, and five PAAD. Tumors with different histological
grades were included (1 well, 18 moderately, 2 moderately
to poorly, and 4 poorly differentiated) to represent tumors
that would occur in a realistic clinical setting. Tumor cell
content was assessed by a board-certified pathologist based
on hematoxylin-eosin-stained slides and was determined to
be at least 30% in fresh frozen and at least 40% in FFPE
samples. The average tumor cell content was 70% in fresh
frozen and 68% in FFPE samples.

SPRINGER NATURE



1290

T. Bockmayr et al.

The independent validation cohort consisted of 25 FFPE
tumor samples, also with five cases per tumor type (HNSC,
LUSC, LUAD, COAD, and PAAD). Of these, 18 tumor
samples were moderately and seven poorly differentiated.
The tumor cell content was at least 40% and averaged 68%.

Fresh frozen samples used for DigiWest analysis were
collected after surgical resection, snap-frozen in liquid
nitrogen, and stored at —80 °C. The cold ischemic time was
measured in 21 of 25 samples with a median of 14 min.
They were cut in slices of 15 um thickness at —20 °C using
a cryostat (Leica Biosystems, Wetzlar, Germany). Tissue
slices were lysed in CLB1 lysis buffer (10 ul lysis buffer/mg
tissue) containing PhosSTOP inhibitor cocktails (Roche
Diagnostics GmbH) for 30 min in a thermomixer (4 °C,
1400 rpm). Samples were subsequently centrifuged for 5
min at 4 °C and 18,200 g (Eppendorf, Hamburg, Germany).
The supernatant was collected, divided into three aliquots,
and stored at —80 °C. The total protein concentration was
measured using Coomassie Plus (Bradford) Assay Kit
(Thermo Scientific, Rockford, USA). All samples had a
protein concentration of more than 1 mg/ml.

FFPE samples were cut in 15pum thick curls. When
needed, tumor-rich areas were manually macro-dissected to
ensure a tumor cell content of at least 40%. For the
extraction of proteins from FFPE curls, the Qproteome
FFPE Tissue kit (Qiagen, Hilden, Germany) with its
Heptan-based protocol was used according to the manu-
facturer’s recommendations. The resulting protein lysates
were further purified with the 2-D Clean-Up Kit (GE
Healthcare, Chicago, USA) according to the vendor’s pro-
tocol. The resulting protein pellets were re-suspended in
LDS buffer containing 212 mM Tris HCL, 282 mM Tris
base, 4% LDS (w/v), 1.0l mM EDTA and supplemented
with 50mM DTT (Invitrogen, Carlsbad, USA). Protein
concentrations were determined using the 660 nm assay
with IDCR (Invitrogen, Carlsbad, USA).

Protein concentrations of both fresh frozen and FFPE
lysates were then adjusted by SDS PAGE, employing
Coomassie Fluor Orange Protein Gel Stain (Invitrogen,
Carlsbad, USA) according to the vendor’s protocol,
including an internal protein lysate standard to optimize
sample loading for DigiWest.

DigiWest multiplex protein analysis

DigiWest assays were performed as published (see [26] for
details). In brief, for the initial analysis of 634 antibodies,
2 x 20 pg of total protein per sample was loaded on an SDS-
polyacrylamide gel (20 pg/lane) and size-separated via
electrophoresis. For the subsequent analysis of 306 anti-
bodies, 1 x20 ug of total protein was required, while only
1 x 10 ug of total protein was used for the measurement
of 102 antibodies in the independent validation cohort.
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Size-separated proteins were blotted to a PVDF membrane
and biotinylated. Every lane of the membrane was cut into
96 strips of 0.5 mm width, each corresponding to a certain
molecular weight fraction. Each biotinylated protein strip
was then placed in a specific well of a 96-well plate and
elution buffer was added. The eluted proteins were incu-
bated with magnetic color-coded beads (Luminex, Austin,
USA) coated with neutravidin. The biotinylated proteins
bind to the neutravidin beads such that each bead color
represents proteins of one specific molecular weight frac-
tion. The beads were mixed in pools of 96 bead identifies,
thus resulting in a reconstitution of the original lane. For
each protein measured, a small aliquot of the bead pool was
incubated with a specific antibody and phycoerythrin-
labeled secondary antibodies were added to generate
signals.

Samples were read on a FlexMAP 3D flow cytometer
(Luminex, Austin, USA), resulting in 96 values per anti-
body and sample, represented as graphs. Signal intensity
was plotted against molecular weight and protein bands
were visualized as peaks. While the molecular weight of
each antibody was provided, an algorithm was used to
identify adjacent peaks. The detected signals corresponded
to the integral of the area of a peak, after subtraction of the
local background. In a dedicated set-up, extraction of 4-16
FFPE samples plus DigiWest for up to 300 antibodies plus
data analysis can be conducted within 10-12 days.

Antibody selection

Antibody selection was performed on the set of 25 paired
fresh frozen and FFPE tumor samples. From our collection
of >1200 antibodies that had been pre-validated for Digi-
West in fresh frozen materials, a selection of 634 antibodies
was initially measured by DigiWest in 16 FFPE samples (3
HNSC, 4 LUSC, 3 LUAD, 3 COAD, and 3 PAAD). These
634 antibodies covered a broad range of molecular weights,
targeting proteins and phosphoproteins in the cytoplasm and
the nucleus. Among them, 306 antibodies were detectable in
at least four samples or all samples of the same tumor type.
These 306 antibodies were subsequently measured in the
corresponding 16 fresh frozen samples and the additional
nine pairs of fresh frozen and FFPE samples (2 HNSC, 1
LUSC, 2 LUAD, 2 COAD, and 2 PAAD).

A noticeable cross-reaction of the anti-rabbit secondary
antibody (dk-o-rb-IgG (H + L)-RPE #711-116-152 Jack-
son, Westgrove, USA) was observed at 47-53 kDa in all
HNSC samples, resulting in a stronger signal in fresh frozen
than in FFPE samples. Therefore, we excluded a priori three
antibodies (Cytokeratin 16, PPAR alpha-pS12, DAPK3
(ZIPK)-pT265) for which it was not possible to distinguish
the specific signal from a cross-reaction. This resulted in a
dataset of 303 antibodies.
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Pearson correlations were computed for these 303 anti-
bodies between fresh frozen and FFPE samples. Multiple
testing correction for the significance of correlation scores
was performed with the Benjamini—Hochberg (BH) method.
Of the 303 antibodies, 121 showed a significant correlation
(p-BH <0.05), corresponding to 128 of 407 detected sig-
nals. In the cases in which more than one signal was
detected for a given antibody, only the signal with the
highest correlation factor was retained for further analysis.

Among these 121 antibodies, 12 were excluded because
the detected signal shifted over 20% of the expected
molecular weight of the antibody, another five antibodies
were discarded because the peaks were not clearly identi-
fiable, and two antibodies were excluded due to limited
availability or redundancy.

In total, 102 of 634 antibodies (Supplementary Table 1)
resulted in clear peaks at the expected molecular weights
(£20%) and showed a significant correlation between the
DigiWest signals detected in fresh frozen and FFPE sam-
ples. These 102 antibodies were subsequently used for
cancer classification. Furthermore, DigiWest analysis in the
independent validation cohort of 25 FFPE samples was also
conducted with these 102 antibodies.

Statistical analysis, classification, and data
visualization

The analysis of processed DigiWest data was performed
using the statistical programming language R [40] including
the packages gplots, kernlab, e1071, and caret [41-44]. The
data were transformed into log2 scale, and Pearson corre-
lation coefficient was applied for the analysis between log2
expression values in fresh frozen and FFPE samples. The
significance of correlation was assessed with the R-function
cor.test. Heatmaps were generated based on the average-
linkage method and Pearson correlation coefficient as
similarity measure.

Radial basis function kernel support vector machines
(SVM) were used as tumor classifiers. The model for the
paired set was tuned and evaluated using nested cross-
validation [45] with fivefold outer and fourfold inner cross-
validation, repeated ten and five times, respectively. This
ensures that no information from the validation samples was
used for model selection at any point. The tuning para-
meters were chosen between C = 10'%!>3) and 6=0.01 x
1013723} The classifier used on the independent vali-
dation set was trained on the 25 FFPE samples from the
paired set using fivefold cross-validation (ten repeats)
and the same tuning parameters. The optimal parameters
were ¢=0.0001 and C=100. The SVM classifiers were
compared with a random forest classifier, which yielded
inferior classification accuracy for these prediction tasks.

26

The significance of differential expression between two
groups was assessed with the #-test (R-function pairwise.t.
test with default parameters). Multiple testing correction
was performed with the BH method [46]. p values <0.05
were considered statistically significant.

Results

After the establishment and optimization of a DigiWest-
compatible extraction protocol for FFPE samples, we
determined the performance of DigiWest in FFPE tissue for
the initial 634 antibodies. From these, we selected 303
antibodies that were expressed in at least four samples or all
samples of the same tumor type to compare their signals in
fresh frozen and FFPE samples (see “Methods”). Those 303
antibodies were measured in the 25 pairs of fresh frozen and
FFPE primary tumor samples, which included five samples
for each of the following tumor types: HNSC, LUSC,
LUAD, COAD, and PAAD.

Then we investigated the correlations of all detected
signals between fresh frozen and FFPE samples via Pearson
correlation coefficients (R) to identify those antibodies that
performed similarly in both tissue types. Figure 1 presents
selected proteins comparing fresh frozen and FFPE signal
intensities (Fig. 1a). The detected signals correspond to the
integrated area of a peak at a certain molecular weight. If
more than one signal was detected for a given antibody,
only the signal with the highest correlation coefficient was
included. Without applying a multiple testing correction,
150 out of the 303 antibodies (50%) were found to be
significantly correlated between fresh frozen and FFPE
tissue. After multiple testing correction (BH method), 121
antibodies (40%) demonstrated a significant correlation (p-
BH<0.05), with a correlation coefficient of R>0.47
(Fig. 1b). Nineteen of these antibodies were excluded
because the peak was shifted (>20% of the expected
molecular weight), or peaks were not clearly identifiable.
Cytokeratin 5 and c-Myc showed the highest correlation
coefficient among all proteins, with R=0.93 and p-BH =
2.2e — 9. The detected signals for these proteins were par-
ticularly high in HNSC and LUSC, for both fresh frozen
and FFPE tissue (Fig. 1c). The remaining 182 antibodies
(60%) were not significantly correlated (p-BH >0.05) and
thus excluded. In total, 102 antibodies (34%) were used for
further analysis. These 102 analytes comprised 14 out of 48
antibodies against phosphoproteins (29%) and 88 out of 255
against total proteins (35%). In fresh frozen samples, the
mean signal intensities (log2 scale) were generally higher,
except for one of 102 antibodies, and the signals were
detected more frequently than in FFPE tissue (23 vs. 18
tumor samples on average).
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Fig. 1 DigiWest protein profiling in fresh frozen and FFPE tissue.
a DigiWest data displayed for four antibodies (Cytokeratin 5, p53,
B-Catenin-phospho S675, HSP 27-phospho S78) in different tumor
samples (fresh frozen in blue and FFPE tissue in red) with signal
intensity (RFU: relative fluorescence units) plotted against molecular
weight. b Pearson correlation coefficients (R) were computed for each
antibody between all signals detected in both fresh frozen and FFPE
samples. p values were corrected for multiple testing with the
Benjamini—-Hochberg method (p-BH), using a significance level of
0.05. The corresponding volcano plot shows the p values (—logl0

Furthermore, we explored to which extent the selected
panel of 102 antibodies would qualify to classify cancers
with respect to their histological type and organ origin in the
paired set. We first applied an unsupervised learning
approach, visualizing DigiWest data by heatmaps combined
with hierarchical clustering in both fresh frozen and FFPE
tissue (Fig. 2). The 25 tumor samples were grouped together
based on the correlation between the antibody signals. For
fresh frozen samples, the different tumor types formed
relatively distinct clusters. Only one LUSC was more clo-
sely grouped with HNSC than with the other LUSC. In the
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transformed) plotted against correlation coefficients (R) (n: number of
antibodies with significant correlation (p-BH <0.05), colored in
orange; m: number of antibodies with p-BH > 0.05, colored in blue).
¢ Relative signals (log2) detected by DigiWest for three antibodies
(Cytokeratin 5, c-Myc, Caspase 6) in 25 tumor samples, in both fresh
frozen and FFPE samples. COAD colorectal adenocarcinomas, HNSC
head and neck squamous cell carcinomas, LUAD lung adenocarci-
nomas, LUSC lung squamous cell carcinomas, PAAD pancreatic
adenocarcinomas.

same way, two LUAD were more similar to PAAD than to
the other LUAD. The two main clusters clearly separated
adenocarcinomas from squamous cell carcinomas. In FFPE
specimens, HNSC samples formed a distinct group, with
high signals for a considerable number of proteins. All other
tumor types were included in a second cluster, in which the
tumor types were not well separated. Particularly, most
of the LUAD and LUSC clustered together. Overall, the
hierarchical clustering revealed clear differences between
the investigated tumor types, especially in fresh frozen
samples.
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A t-test was carried out in fresh frozen and FFPE samples  three pairs of HNSC and adenocarcinomas (COAD, PAAD,
for each pair of tumor types to identify the proteins that  and LUAD), at least 50 proteins in fresh frozen tissue and
were suitable for discrimination of the respective tumor 33 in FFPE samples were significantly different. Both types
types. The corresponding p values were visualized in a  of squamous cell carcinomas (HNSC and LUSC) could also
heatmap, displayed in Fig. 3. Generally, more proteins with ~ be discriminated by a considerable number of proteins (39
a significant p value (p-BH <0.05) were found in fresh  in fresh frozen and 26 in FFPE tissue). In contrast, only a
frozen than in FFPE tissue (Fig. 3a, b). Furthermore, a large  few proteins were suitable for distinguishing LUSC vs.
proportion of the proteins that were significantly differen-  LUAD, as well as between two types of adenocarcinomas.
tially expressed between the different tumor types in FFPE ~ For LUAD vs. COAD, only one protein with a significant
tissue were also significantly differentially expressed in  p value was determined (Thyroid transcription factor-1
fresh frozen samples (Fig. 3c). The expression of two pro- (TTE-1)).
teins, Cytokeratin 5 and c-Myc, was significantly different To classify the tumor samples according to their tissue of
between all squamous cell and adenocarcinomas, both in  origin, an SVM algorithm with repeated nested cross-
fresh frozen and in FFPE samples. Among all pairs of tumor  validation (fourfold internal and fivefold external) was
types, those with the largest number of differentially  applied to the set of paired tumor samples. With the
expressed proteins all involved HNSC samples. For the  resulting classification, an overall accuracy of 90.4% was
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Fig. 3 Pairwise #-test
performed for 102 antibodies
for each pair of tumor types.

Fresh frozen

Heatmaps show p values
(—log10 transformed) of the
pairwise #-test (a fresh frozen
and b FFPE tissue) after
Benjamini-Hochberg (BH)
correction. Columns represent
the tested antibodies, and rows
indicate pairs of tumor types.
¢ Bar chart of the number of
antibodies with a significant

p value (p-BH <0.05) in the
pairwise #-test for each pair of
tumors; comparison of fresh
frozen samples, FFPE tissue,
and overlap of both tissue types.
COAD colorectal
adenocarcinomas, HNSC head
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obtained in fresh frozen samples (standard deviation of
5.4% over ten repeats; Fig. 4a). All colorectal and PAAD
were classified correctly. The lowest accuracy of 78% was
attained for LUAD. For FFPE samples, the SVM classifier
yielded an overall accuracy of 77.6% (standard deviation of
3.4% over ten repeats). The individual accuracies among the
different tumor types varied more in FFPE than in fresh
frozen specimens. On the one hand, all PAAD and almost
all HNSC (98%) were correctly assigned to their tissue of
origin. On the other hand, the classifier based on FFPE data
was often not able to discriminate between LUSC and
LUAD. Only 52% of LUSC were predicted correctly, while
40% of LUSC were misclassified as LUAD. Similar results
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were obtained for LUAD, with 58% of the samples being
correctly classified and 18% of LUAD categorized as
LUSC. If squamous cell and adenocarcinomas of the lung
were considered as only one tumor type since they arise in
the same organ, the accuracy of this class increased to 84%.
This resulted in an overall accuracy of 89.2%. Furthermore,
some misclassification of FFPE tumor samples also occur-
red between LUAD and COAD.

In general, the classification model based on fresh frozen
samples performed better than the classifier constructed
with FFPE samples (overall accuracies of 90.4% vs.
77.6%). Both models performed best for PAAD and yielded
there a prediction accuracy of 100%. For LUSC, LUAD,
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Fig. 4 Multiclass cancer
classification by machine
learning. a Contingency
matrices showing the
classification accuracy of the
SVM-based models obtained by
repeated nested cross-validation
with 25 tumor samples in fresh
frozen and FFPE tissue. The
numbers indicate how many of
the five samples of each tumor
type are classified on average in
each class. The corresponding
percentages are visualized by the
color scheme (blue: low, red:
high). b Classification results of
the SVM algorithm in an
independent validation cohort of
25 FFPE samples with five cases
per tumor type. The predicted
tumor type is marked with a
cross; the color gradient
indicates the confidence of the
SVM classifier for each class
(blue: low probability, red: high
probability). Histological
grades: G2 moderately and G3
poorly differentiated tumor
samples. COAD colorectal
adenocarcinomas, HNSC head
and neck squamous cell
carcinomas, LUAD lung
adenocarcinomas, LUSC lung
squamous cell carcinomas,
PAAD pancreatic
adenocarcinomas.
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and COAD, the accuracy was at least 20% higher in fresh
frozen than in FFPE samples. In contrast, the classification
of HNSC yielded better results with FFPE samples.
Finally, we tested the performance of the SVM classifier
in an independent validation cohort of 25 FFPE primary
tumor samples, containing five cases per tumor type. This
yielded an overall accuracy of 88%. The classification
results and their probability scores are visualized in Fig. 4b.
All COAD, HNSC, and LUAD cases were correctly
assigned to their tissue of origin. In total, only three tumor
samples were misclassified. One LUSC and one PAAD
were categorized as COAD, while another PAAD was
classified as LUAD. Concerning the histological grade, 17
out of 18 moderately (G2) and five out of seven poorly (G3)
differentiated tumor samples were correctly predicted. The
mean probability scores for the correct class in poorly dif-
ferentiated cases were slightly lower than in moderately
differentiated tumor samples (mean 0.45 vs. 0.61, p = 0.03).
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Overall, the SVM classifier performed better in the inde-
pendent validation cohort than in the initial 25 FFPE sam-
ples from the paired set (88% vs. 77.6% overall accuracy).

Discussion

Protein analysis in FFPE tissue is known to be challenging,
as formaldehyde fixation induces cross-links, and proteins
must be recovered before the analysis. In this study, we
demonstrated that DigiWest multiplex protein analysis is
feasible in FFPE samples and can be used for diagnostic
cancer classification. By comparing the performance of 303
antibodies in fresh frozen and FFPE tissue, we identified
102 antibodies that yielded sound and comparable results in
both. Importantly, this also included 14 antibodies against
phosphoproteins, which allows getting better insights into
protein activation and oncogenic signaling.
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We identified proteins that were best suited for the
pairwise distinction of tumor types. Some of these proteins
are well known to be relevant in the corresponding tumor
types. Exemplarily, we found that TTF-1 was highly
expressed in many LUAD and was a useful protein to dif-
ferentiate LUAD from every other tumor type both in fresh
frozen and in FFPE tissue, consistent with its wide use in
diagnostics. TTF-1 is usually used in immunohistochem-
istry to identify LUAD and to discern primary tumors of the
lung from metastases [47]. According to our results, both
Cytokeratin 5 and c-Myc were able to distinguish squamous
cell carcinomas from adenocarcinomas, and their signal was
particularly strong in LUSC and HNSC. Cytokeratin 5 is
commonly used as an immunohistochemical marker for
squamous cell carcinomas [48]. However, although c-Myc
is often expressed in those tumor types, it is not known to
be a specific marker for squamous cell carcinomas and has
been detected in other tumor types before [49-52]. The
expression of these proteins might not only be useful for
diagnostic purposes but could further insight into the
tumor’s biology and indicate potential therapeutic targets.

Based on the 102 selected antibodies, we developed two
approaches for cancer classification in the set of paired
tumor samples. First, an unsupervised hierarchical cluster-
ing method and second a supervised SVM algorithm, which
classified the tumors according to their tissue of origin. Both
methods achieved a better distinction between the five
tumor types in fresh frozen samples than in FFPE tissue.
This is probably due to a higher sensitivity of DigiWest
analysis in fresh frozen samples. Although the same 102
antibodies were used in both tissue types, the signals were
generally detected more frequently in fresh frozen than in
FFPE samples. Furthermore, the mean signal intensities
were higher, and more proteins were suited for the pairwise
distinction of tumor types in fresh frozen samples. Overall,
the SVM algorithm reached an accuracy of 90.4% in fresh
frozen and 77.6% in FFPE samples.

The reduced overall accuracy in FFPE samples from the
paired set was mainly due to misclassification between
squamous cell and adenocarcinomas of the lung, which
accounted for 11.6% of all errors. These tumor types are
closely related, arise in the same organ, and nonneoplastic
cells may contribute to the signal. This could make them
more difficult to distinguish, even though it does not fully
explain the lower accuracy for lung cancer in FFPE com-
pared with fresh frozen samples. If LUSC and LUAD were
considered as only one cancer type, the overall accuracy of
the FFPE classifier increased to 89.2%, which is very close
to that in fresh frozen specimens.

Of note, in the independent validation cohort of 25 FFPE
samples, the SVM classifier reached an overall accuracy of
88%, which is slightly higher than in the FFPE samples
from the paired set (77.6% overall accuracy). This is likely
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to be due to the larger number of training samples available
to the classifier (25 instead of the 20 samples used in the
nested cross-validation of the paired set). Furthermore, it
was associated with a better distinction between LUSC and
LUAD. The SVM classifier was also applicable to poorly
differentiated tumor samples. Five of the seven poorly dif-
ferentiated tumor samples were correctly assigned to their
tissue of origin. However, as expected from tumor biology,
the probability scores for the correct class of poorly dif-
ferentiated tumor samples were, on average, slightly lower
than those of moderately differentiated cases.

Our classifier was able to distinguish with high accuracy
between squamous cell carcinomas of different origins. In a
previous study, Bohnenberger et al. [17] developed a clas-
sifier based on quantitative mass spectrometry data in FFPE
samples, which differentiated between HNSC and LUSC
with an accuracy of 86.8% in an independent test set [17].
However, more than 1100 proteins were necessary to
achieve these results, and the accuracy decreased to 76.8%
when only 100 proteins were included [17]. We demon-
strated, based on the data of 102 antibodies, that it is pos-
sible to generate a classifier with comparable accuracy for
discriminating five tumor types (77.6% accuracy in the
paired set and 88% in the independent validation cohort)
with DigiWest multiplex protein profiling. In our study, no
misclassifications occurred between LUSC and HNSC in
FFPE samples. As patients with a primary HNSC often
develop distant metastasis in the lungs, but at the same time
have an increased risk for the occurrence of a second pri-
mary tumor of the lungs, the classifier might be used to
complement current diagnostic methods.

The overall accuracy of our classifier is comparable with
those of previous studies establishing a multiclass cancer
classifier based on protein profiles, even though those had
only been carried out on fresh frozen samples. On the one
hand, our classifier performed slightly better in fresh frozen
samples (90.4% accuracy) than two studies that each clas-
sified six types of adenocarcinomas using MALDI mass
spectrometry with an average accuracy of 82% [20, 21]. On
the other hand, the accuracy of our classifier was slightly
lower than that of Zhang et al., which reached an accuracy
of 93.6% [22]. However, they used a considerably
larger number of samples for training, originating from
RPPA data of ten tumor types from The Cancer Proteome
Atlas [22]. While this accuracy is relatively high, RPPA is
not applicable in the typical clinical setting, as
outlined below.

Altogether, our classifier achieved a high accuracy
using only a modest number of samples for training. A
greater number of samples might better represent
various differentiation statuses or molecular subtypes
within each tumor type, possibly leading to increased
accuracy.
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A further advantage of DigiWest analysis is that only a
low amount of material is required, as 20 ug of protein
was sufficient for the measurement of 303 antibodies (resp.
10 pg for 102 antibodies). This makes DigiWest particularly
useful for clinical samples, which are often limited in their
amounts and routinely collected as FFPE tissue. RPPA
represents another approach for the multiplex analysis of
proteins, with the advantage that several hundreds of sam-
ples can be measured in parallel [25]. However, RPPA is
less appropriate for the analysis of single or only few
samples as is the case in routine diagnostics where samples
have to be processed as they accrue for timely diagnoses. In
contrast to RPPA, the proteins in DigiWest analysis are
separated according to their molecular weight, which
enables direct quality control of the raw data for each
antibody in each sample to rule out unspecific signals. This
step of identification and interpretation of the specific sig-
nals remains critical, as seen in the above-mentioned case of
anti-rabbit secondary antibody cross-reaction at 50 kDa in
HNSC samples. This emphasizes the need for a careful
selection of antibodies.

In summary, our study demonstrates that DigiWest
multiplex protein profiling can be performed on FFPE tissue
specimens. We identified 102 antibodies against a variety of
proteins and phosphoproteins that showed expression in
both fresh frozen and FFPE samples, as well as correlating
signals between the two. These 102 analytes were used to
develop an SVM algorithm capable of classifying samples
of five tumor types according to their tissue of origin with
high accuracy in both fresh frozen and FFPE samples. Thus,
DigiWest analysis constitutes a promising approach for
analyzing the protein expression of FFPE samples, which
can be used for diagnostic cancer classification and might
also help to identify novel biomarkers or potential ther-
apeutic targets in the future.
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