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Pradiktivmedizin mittels Zytomik:
Moglichkeiten der Datenmusteranalyse

Giinter Valet

Max-Planck-Institut fiir Biochemie, Martinsried, Deutschland

Einleitung

Das Ziel der klinischen Analyse durchflusszytometrischer Messdaten besteht
in einer moglichst weitgehenden Extraktion der darin enthaltenen Information.
Datenanalysen konnen diagnostische oder pridiktive Zielsetzungen haben. Diag-
nostische Auswertungen sind meist zellpopulationsorientiert, wihrend bei pradikti-
ven Auswertungen die zellsystemorientierte, erschopfende Wissensextraktion aus
allen Zelldaten angestrebt wird. Pridiktive Aussagen sind in der klinischen Medi-
zin fiir die Festlegung eines moglichst friihzeitigen Beginns von Priventivtherapien
zur Vermeidung irreversibler Gewebeschiden ebenso wie fiir die Friiherkennung
sich anbahnender Krankheiten, z.B. Asthma, Infektionen, Sepsis oder Schock, von
erheblicher potentieller Bedeutung. Wegen des Bezugs zum Einzelpatienten sind
priadiktive Aussagen prognostischen Schlussfolgerungen zum zukiinftigen Krank-
heitsverlauf ganzer Patientengruppen, die z.B. mittels Kaplan-Meier-Statistik
[1-3] gewonnen werden, vorzuziehen. Prognosen sind fiir die allgemeine Ver-
besserung des Gesundheitswesens oder fiir die Entwicklung neuer Pharmaka und
Therapiestrategien wesentlich, fiir den Einzelpatienten aber wegen ihrer vergleichs-
weise hohen statistischen Unsicherheit nur in eingeschrinkter Weise von Bedeu-
tung.



Zellpopulationsorientierte Datenauswertung

Technische und methodische Grundlagen

Zellpopulationsorientierte Datenauswertungen betreffen z.B. die zahlenmaBi-
ge Erfassung von Zellen einer bestimmten Art, wie etwa die Hiufigkeit CD34+
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Abb. 1. CD45/CD14/CD20-Messung der peripherer Blutleukozyten einer Normalperson

mit automatischer Lympho-, Mono- und Granulozyteneingrenzung (lym, mon, gm) im SSC/
CD45-Histogramm (a). Fiir die Quadrantenanalyse (b—d) werden feste Grenzen bei etwa einem
Drittel der Skalen verwendet. Im Histogramm (a) sind 9640 Zellen erfasst, von denen 98,5 %
innerhalb der drei Auswertefenster liegen und sich anteilig auf 35,8 % Lymphozyten, 3,9 % Mo-
nozyten und 60,3 % Granulozyten verteilen. Zur standardisierten Konturlinienbestimmung wurde
Bezug auf die maximalen Kanalinhalte der Histogramme von 283, 38, 13 und 102 Zellen genom-
men. Nach Logarithmierung aller Kanalinhaltswerte wurden Konturlinien ausgehend vom jewei-
ligen maximalen Kanalinhaltswert (100 %) in 10 %-Schritten nach unten gezeichnet, wodurch die
Darstellung aller gemessenen Zellen in vergleichbarer Weise sichergestellt ist. Die Messdaten ent-
stammen dem in [35] beschriebenen Datensatz.
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Blutstammzellen, oder die Prisenz bestimmter Lympho-, Mono- und Granulozy-
tensubpopulationen im peripheren Blut. Interessierende Zellpopulationen werden
dabei héufig iiber Vorwiirts- (forward scatter; FSC) und Seitwiirtsstreulicht-Signale
(side scatter; SSC), DNA-Prisenz in intakten Zellen sowie das Vorkommen be-
stimmter Leitantigene, z.B. CD45 fiir Leukozyten (Abb. 1), CD3 fiir T-Zellen oder
CD14 fiir Monozyten, von nicht interessierenden Zellen abgegrenzt. AnschlieBend
werden die in Multiparametermessungen fiir diese Zellpopulationen zusitzlich ent-
haltenen Antigen- oder Funktionsparameter in verschiedenen Zweiparameterpro-
jektionen mittels Quadranten- oder Cluster-Analyse weiter charakterisiert. Die
Analysenzielrichtung ergibt sich iiblicherweise aus einer bereits bekannten oder im
Forschungsbereich hypothetisch angenommenen Bedeutung der betreffenden Zell-
populationen fiir klinische Zwecke, wihrend Informationen iiber anderweitige Zel-
len und Zellpopulationen meist unberiicksichtigt bleiben.

Angesichts einer gewissen Subjektivitit bei der Zellpopulationseingrenzung
sowie unterschiedlicher Vorgehensweisen bei der Auswertung hat sich gezeigt,
dass es schwierig ist, im gegebenen Fall allgemeinen Konsens iiber Auswertestrate-
gien zu erreichen. Damit sind der Vergleichbarkeit und der Resultatstandardisie-
rung zwischen verschiedenen Laboratorien Grenzen gesetzt. In Anbetracht der
Vielzahl von Auswertemoglichkeiten ist es auch unwahrscheinlich, dass bei Multi-
parametermessungen im Lauf der Zeit internationale Standardisierungen mit hoher
Stringenz erreicht werden kénnen. Zudem ist unklar, ob mittels Populationsana-
lytik bei zunehmender Messparameteranzahl und der dabei gleichzeitig erheblich
anwachsenden Komplexitit der Vielparameter-Messdaten sowie in Anbetracht der
vergleichsweise beschrinkten Kenntnis der Zelleigenschaften iiberhaupt alle fiir
die Krankheitsentstehung und den Verlauf relevanten Informationen erfassbar sind.
Zellpopulationsorientierte Auswertungen miissen zudem mittels vergleichsweise
zeitaufwandiger computerassistierter Handauswertung durchgefiihrt werden. Da
auBerdem die molekularen Zusammenhinge von Zellinteraktionen noch vielfach
unbekannt sind, bleibt auch ihre Erforschung mittels deduktiver Hypothesenbil-
dung, d.h. durch Schlussfolgerung aus bekannten Zusammenhangssystemen he-
raus, der anschlieBenden experimentellen Verifikation grundsitzlich verschlossen.

Zellsystemorientierte Auswertung

Krankheiten entstehen durch molekulare Verinderungen in Zellsystemen (Zy-
tomen) oder Organen, die aus Zellen als Elementarbausteinen bestehen. Demge-
maB sollte die molekulare Zellsystemanalyse, d.h. die molekular ausgerichtete Ein-
zelzellmessung, in krankheitsassoziierten Zellsystemen Informationen iiber die
zukiinftige Krankheitsentwicklung (Pridiktion) des Einzelpatienten ebenso wie
iiber den augenblicklichen Krankheitszustand (Diagnose) erbringen. Bei der zyto-
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metrischen Analyse werden Information auf dem Niveau des Krankheitsprozesses
selbst und nicht wie bei der molekularen Analyse von Blutplasma, Serum, Urin
oder Zerebrospinalfliissigkeiten in Sekundiarkompartimenten gesammelt. In diesen
Kompartimenten konnen wesentliche molekulare Zellprozesse entweder nicht ap-
parent werden oder entstandene Metaboliten bereits durch Sekundirprozesse ve-
randert sein. Bei der Analyse von Gewebehomogenaten oder Extrakten als gemit-
teltem Zellkorrelat, koénnen deutliche Verinderungen in Zellpopulationen mit
geringem Anteil an der Gesamtpopulation durch Verdiinnungseffekte verloren ge-
hen. Sind insgesamt Veridnderungen nachweisbar, bleibt unklar, ob sich alle Zellen
gleichermalBen verindert haben oder nur ein bestimmter Anteil. Der Einzelzellana-
lyse kommt deshalb eine besondere Bedeutung beim pridiktiven und diagnosti-
schen Erkenntnisgewinn zu.

Da tiblicherweise nicht genau bekannt ist, welche Zellen bei einer aufgrund
der vorangegangenen Hypothesenbildung vorgegebenen Anzahl zytometrisch ge-
messener Zelleigenschaften im Einzelfall die pridiktive Information enthalten,
wird fiir Pradiktionsanalysen in der Lernphase grundsitzlich eine erschopfende
Wissensextraktion der Messdaten aller Zellen durchgefiihrt (Zytomik). Auf jeden
Fall wird die Information von mindestens 95 % der gemessenen Zellen beziiglich
aller Messeigenschaften ausgewertet. Auf diese Weise konnen im Einzelfall préadik-
tive Aussagen zum therapieabhingigen weiteren Krankheitsverlauf von Einzel-
patienten auf automatischem Weg ermittelt werden. Von prédiktiven Aussagen
wird gesprochen, wenn mehr als 95 % der Vorhersagen fiir bestimmte Patienten-
gruppen richtig sind; im weiteren Verlauf wird ein Niveau von 99 % angestrebt.

Informationsgewinnung

Zur Informationsgewinnung werden zunichst die Leitpopulationen in der
oben beschriebenen Weise mittels automatischer Selbsteinstellung der Auswerte-
fenster entweder tiber die Analyse des FSC/SSC-Histogramms oder iiber SSC und
Leitantigene wie z.B. CD45, CD14, CD3 erfasst (Abb. 1a). Die hierfiir eingesetzte
Auswertestrategie [4—6] ist beziiglich der angewandten Kriterien konsensfihig.
Die automatisch eingegrenzten Leitpopulationen werden anschlieBend beziiglich
aller Zweiparameterhistogramme mittels standardisierter Quadrantenanalyse der
Messparameter iiblicherweise unter Verwendung fester Auswerteschwellen bei
etwa einem Drittel der jeweiligen Fluoreszenzskalen ebenfalls automatisch aus-
gewertet (Abb. 1b—d).

In jedem Auswertefenster werden die Zellhdufigkeit, die Abszissen- und Ordi-
natenmittelwerte der darin enthaltenen Zellen sowie die Mittelwerte der Ordinaten-
zu Abszissenverhiltnisse der Zellen berechnet. Weiterhin werden die relative mitt-
lere Antigenpackungsdichten fiir alle Antigene bestimmt. Dazu werden die zelluli-
ren Antikorperfluoreszenzen, unter der naherungsweise korrekten Annahme des
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FSC als MaB fiir das Zellvolumen, durch die Quadratwurzel des FSC dividiert [6].
Bei Zellfunktionsparametern werden die relativen mittleren intrazelluldren Kon-
zentrationswerte fluoreszenter Metaboliten mittels Division des Fluoreszenzsignals
durch den FSC ermittelt [5]. Mit Ausnahme der Zellhdufigkeit werden bei Bedarf
zusitzlich die Streubreiten der Verteilungskurven als Variationskoeffizienten, d.h.
als 100 x Standardabweichung/Mittelwert (%), fiir alle in den jeweiligen Auswer-
tefenstern ermittelten zelluldren Informationsparameter bestimmit.

Wissensextraktion mittels parametrischer Verfahren

Die bioinformatische Wissensextraktion strebt die Bestimmung des Musters
derjenigen zelluléren Informationsparameter an, die Auskunft iiber den augen-
blicklichen (Diagnose) oder den therapieabhingigen zukiinftigen (Préadiktion)
Krankheitsverlauf von Einzelpatienten geben konnen. Dazu werden in der Zytome-
trie hiufig parametrische, d.h. mathematische Verfahren wie Cluster- [7, 8] oder
Hauptkomponentenanalyse [9], Multivarianz- und Statistikverfahren [10—12], wis-
sensbasierte [13, 14] oder hierarchische Klassifizierungen [15—17], Fuzzy-Logik
[10, 18] sowie neuronale Netzwerke [10, 19—21] und selbst organisierende Matri-
zen [21] eingesetzt.

Die genannten Verfahren sind beziiglich der Auswertezielsetzung liberwie-
gend gruppenorientiert. Thre Durchfiihrung kann an mathematische Voraussetzun-
gen beziiglich der Werteverteilung von Messparametern gebunden sein. Diese sind
in der Praxis hiufig nicht streng erfiillt, weshalb z.B. weiter vom Zentrum der Ver-
teilungen liegende Werte unter Umstinden gekappt werden miissen. Fehlende
Messwerte miissen entweder erginzt werden oder der gesamte Patienteneintrag
entfillt, was in beiden Fillen die Gesamtheit der betrachteten Werte veridndert.
Hohe Parameterzahlen konnen zu einem deutlich ansteigenden Rechenaufwand
fiihren, auBerdem ist hiufig die fiir Hypothesenbildung wichtige intuitive Nach-
vollziehbarkeit von Resultaten infolge uniibersichtlicher mathematischer Parame-
terverkniipfung nur begrenzt moglich. Problematisch kann auch die gleichzeitige
Behandlung kontinuierlich verteilter Realzahlenverteilungen zusammen mit Ge-
radzahlverteilungen oder kategorisierten Variablen, wie positiv/negativ oder méinn-
it welbin seém. Zudrem snd e paranta st i me o YR korrlie
Identifizierung von Fallgruppen oder Zellpopulationen, nicht aber auf die Charak-
terisierung von Einzelpatienten ausgerichtet.

Wissensextraktion mittels nichtparametrischer Verfahren

Abhilfe beziiglich der korrekten Identifizierung von Einzelpatienten kdnnen
mathematisch voraussetzungsfreie algorithmische Verfahren bieten. Deren Ziel be-
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steht in der Aussiebung nichtdiskriminanter Informationsparameter durch ein Itera-
tionsverfahren. Beim CLASSIF1-Algorithmus [22, www.biochem.mpg.de/valet/
classifl.html] werden in der Lernphase die numerischen Einzelwerte der im Rah-
men der Informationssammlung eingebrachten Parameter mit den oberen und
unteren Perzentilschwellen der Parameterverteilungen der jeweiligen Referenz-
gruppe, z.B. gesunde, tiberlebende oder auf die Therapie ansprechende Patienten,
verglichen. Parameterwerte unterhalb der unteren Perzentilschwelle werden als er-
niedrigt (—), solche zwischen der unteren und oberen Schwelle als unveréindert (0)
und solche iiber der oberen Schwelle als erhéht (4) eingestuft. Die Wertetransfor-
mation fiihrt zu einer Tripelmatrixdatenbank mit (—)-, (0)- und (+4)-Charakteren
und einer fiir jeden Patienten spezifischen Patientenklassifizierungsmaske
(Tab. 1c). Der haufigste Tripelmatrixwert jeder Parameterkolonne wird fiir Patien-
ten derselben Kategorie in eine Krankheitsklassifizierungsmaske eingetragen
(Tab. 1a). Diese enthilt bei Realzahlenverteilungen fiir alle Parameter der Refe-
renzgruppe den Tripelmatrixwert (0), d.h. unveridndert, weil infolge des Bezugs al-
ler Werte auf die oberen und unteren Perzentilwerte der Referenzgruppe der héu-

Tab. I. Schematische Erkldarung der Datenmusterklassifizierung

a) Krankheitsklassifizierungsmasken (schematisch fiir 10 Parameter)
Therapieabhingige Vorhersage des Krankheitsverlaufs:
00000O0O0OOO0 stationdr

++++++++++ Verbesserung
—————————— Verschlechterung

b) Hohe Richtigkeit bei geringer Wahrscheinlichkeit zufilliger Koinzidenzen zwischen Patien-
ten- und Krankheitsklassifizierungsmasken

0,0017 % (1/3'%) Irrtumswahrscheinlichkeit fiir das zufillige Auftreten einer 10 parametrigen
Klassifizierungsmaske 0,046 % (1/37) Irrtumswahrscheinlichkeit fiir Zufallskoinzidenz einer
7 parametrigen Klassifizierungsmaske

c¢) Patientenklassifizierungsmasken (einige Beispiele)
Patientenklassifizierung:

++ 0+ + 0 + + — + Verbesserung

+ - -+ +++ 0 + + Verbesserung

0 +++ 0+ + + + — Verbesserung

+++ 4+ 4+ - -4+ 0+ Verbesserung

++4+ 0+ ++ 0 + + 0 Verbesserung

d) Hohe Multiplizitiit der Patientenklassifizierungsmasken bei korrekter Préidiktion im Falle
partieller Koinzidenz mit z.B. 7 von 10 Stellen der Krankheitsklassifizierungsmaske:

10! x 2%/7! x 3! =960 mogliche Patientenklassifizierungsmasken als potentielles Resultat
von genotypischen und Expositionseinfliissen [22]
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figste Wert in jeder Parameterkolonne (0) ist. Die in Tabelle 1a schematisch ange-
gebenen Krankheitsklassifizierungsmasken fiir die Vorhersage von «Verbes-
serung» oder «Verschlechterung» des gegenwiirtigen Krankheitsbilds enthalten in
der Praxis nicht nur eine einzige Art von Tripelmatrixwerten, sondern ein charakte-
ristisches Tripelmatrixmuster aus den Werten (—), (0) und (+). Die zunichst aus
allen Informationsparametern aufgebauten Krankheitsklassifizierungsmasken wer-
den anschlieBend auf maximale Diskriminanz zwischen den betrachteten Krank-
heitsgruppen und der Referenzgruppe optimiert.

Hierzu wird eine Konfusionsmatrix zwischen der bekannten zukiinftigen Ent-
wicklung (Priddiktion) oder dem bekannten Patientenzustand (Diagnose) z.B. auf
der Ordinate und den durch Wissensextraktion aus der Informationssammlung pri-
diktierten bzw. diagnostizierten Zustinden auf der Abszisse etabliert (Tab. 2). Jeder
Patient wird nun entsprechend der hochsten Ubereinstimmung seiner Patienten-
klassifizierungsmaske (Tab. 1c) mit den verschiedenen Krankheitsklassifizierungs-
masken (Tab. 1a) eingestuft. Bei korrekter Identifizierung der Krankheitszustinde
aller Patienten aus den gesammelten Informationsparametern findet man 100 % der
Werte in den Diagonalboxen (Tab. 2) der Konfusionsmatrix, wihrend in allen ande-
ren Boxen 0 % Werte stehen.

Dieser Zustand ist anfianglich tiblicherweise nicht gegeben (Tab. 2a), weshalb
zunichst alle Parameter, die in den verschiedenen Krankheitsklassifizierungsmas-
ken gleichermaBlen unverindert (0) sind, von der weiteren Betrachtung aus-
geschlossen bleiben. Fehlende Parameterwerte werden grundsitzlich nicht ergénzt;
allerdings werden Parameterkolonnen mit Fehlstellen iiber einem vorher festgeleg-
ten Maf3 von z.B. 50 % Fehlstellen vor Beginn der Lernphase ausgeschlossen. Die

Tab. 2. Tterative Optimierung bei der Datenmusteranalyse®

Klinischer Anzahl CLASSIF1-Risikostatus, %
Risikostatus der Patienten

A. vor Iteration® B. nach Iteration®

normal  Infarktrisiko normal  Infarktrisiko

Normal 13 100,0 0,0 100,0 0,0
Infarktrisiko ¥ 64,9 42,9 0,0 100,0
Negative und positive 20,6 100,0 100,0 100,0

priadiktive Werte

* Die Resultate wurden basierend auf dem in [34] beschriebenen Thrombozytendatensatz
bestimmit.

b 44 Parameter Krankheitsklassifizierungsmaske (IgG, CD62, CD63, Thrombospondin)

¢ 5 Parameter Krankheitsklassifizierungsmaske (IgG, CD62, CD63, Thrombospondin)
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verbliebenen Parameter werden withrend der Iterationsphase einer nach dem ande-
ren temporir von der Betrachtung ausgeschlossen. Das Weglassen informativer Pa-
rameter fiihrt dabei zu einer Verminderung der Diagonalsumme der Konfusions-
matrix, wihrend das Weglassen nichtinformativer Parameter zu deren Erh6hung
fiihrt. Nach Feststellung des Diskriminationspotentials jedes einzelnen Parameters
sowie von Zweierpaaren von Parametern in allen Permutationen gefolgt von der
jeweiligen Re-Insertion in die Gesamtheit der zu betrachtenden Parameter werden
am Ende der Iterationsphase alle nichtinformativen Parameter ausgeschlossen, d.h.,
es bleiben fiir die betrachteten Krankheitszustinde nur diejenigen Parametermuster
iibrig, die im jeweiligen Fall die beste Diskrimanz erméglichen (Tab. 2b). Die opti-
malen Perzentilgrenzen zur Reklassifizierung von Lernsatzpatienten sowie zur pro-
spektiven Klassifizierung unbekannter Patienten liegen tiblicherweise zwischen
den Perzentilgrenzen 10—90 % und 30-70 %.

Werden alle bei der Informationssammlung erhaltenen Parameterwerte vor der
Lernphase auf die jeweiligen Parametermittelwerte der Referenzgruppen bezogen,
sind die Klassifizierer unter Erhalt der Mittelwertabstinde der einzelnen Patienten-
gruppen und der Variationskoeffizienten (100 x Standardabweichung/Mittelwert)
standardisiert, d.h., sie konnen von Labor zu Labor verglichen werden. Zur Priifung
auf tatsiichliche Vergleichbarkeit werden die Referenzgruppen verschiedener La-
bors gegeneinander klassifiziert. Treten keine Unterschiede auf, d.h. ergeben sich
nach der iterativen Optimierung fiir die Diagonalwerte der Konfusionsmatrix ledig-
lich Diskriminationsraten in der Nihe der Zufallswerte wie z.B. 50% bei zweli,
33,3 % bei drei, 25 % bei vier Klassifizierungszustinden usw., so konnen Daten-
banken verschiedener Provenienz zur Erweiterung der Klassifizierungsbasis zu-
sammengefiihrt werden. Im Falle des Auftretens von Unterschieden konnen diese
methodischer Natur sein oder von einer unterschiedlichen Zusammensetzung der
Referenzgruppen herriihren.

Gelernte Klassifizierer miissen in der Validierungsphase grundsitzlich pro-
spektiv an Daten unbekannter Patienten getestet werden, um den Einfluss statisti-
scher Zufilligkeiten in der Lernphase zuverlissig auszuschlieBen. Wihrend der
Entwicklungsphase von Klassifizierern wird dies iiblicherweise durch die Meta-
Analyse existierender Daten bewerkstelligt. Hierzu werden zur Aufrechterhaltung
der statistischen Zufilligkeit der Probenziehung vor Beginn der Lernphase z.B. die
Daten des jeweils ersten, fiinften, zehnten usw. Patienten jeder Krankheitskategorie
dem unbekannten Testsatz zugeordnet. Dies fiihrt zu einem eingebetteten Testsatz
von Patienten, deren Messwerte unter denselben Bedingungen erhoben wurden —
wie beim verbleibenden Lerndatensatz der iibrigen Patienten. Nach Abschluss der
Lern- und initialien Validierungsphase konnen die Daten neu erhobener unbekann-
ter Patienten in einer zweiten Validierungsphase prospektiv klassifiziert werden,
bis man durch Konsens von der Robustheit der Klassifizierung fiir klinische
Zwecke liberzeugt ist.
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Wichtig bei der Datenmusterklassifizierung sind die Langzeitstabilitéit der
Messbedingungen (Prizision) sowie die Spezifitit der verwendeten Reagenzien.
Die Richtigkeit der Messung ist in gewissen Grenzen von geringerer Bedeutung,
da z.B. Einfliisse der Instrumentation durch den Datenbezug auf die jeweilige
Referenzgruppe innerhalb der Messbarkeitsgrenzen ausgeschlossen werden. In
Anbetracht der vielen optischen und elektronischen Komponenten mit ihren
jeweiligen Toleranzen ist ohnehin kein durchflusszytometrisches oder komplexes
mikroskopisches System mit einem anderen vollig identisch, selbst wenn die In-
strumente innerhalb einer Serie mit Bauteilen aus denselben Lieferungen gebaut
worden sind. Die Richtigkeit von Messresultaten bei solchen Instrumenten ist des-
halb, trotz deren im Einzelfall gegebenen Fihigkeit zu hoher Reproduzierbarkeit
(Prizision) der Messungen, groeren Variationsbreiten unterworfen als z.B. Zeit-,
Gewichts-, Temperatur- oder Lingenmessungen.

Resultate und Ausblicke
Molekularer Zellphdnotyp

Bei der durchflusszytometrischen Einzelzellanalyse wird der molekulare Zell-
phénotyp erfasst, der sich als Resultat von Genotyp und Exposition gegeniiber Um-
gebungseinfliissen herausgebildet hat. Obwohl bei zahlreichen Krankheiten geno-
typische Dispositionen bekannt sind, kommt vielfach der Exposition die letztlich
krankheitsbestimmende Rolle zu. So konnen etwa allergiesensitive Patienten man-
gels Exposition gesund bleiben, wihrend vergleichsweise allergieresistente Patien-
ten bei hoher Exposition erkranken konnen. Fiir ein Einzelfallklassifizierungssys-
tem in der Medizin ist es deshalb erforderlich, dass einerseits moglichst richtig
klassifiziert wird (Tab. la, b), andererseits aber die Multiplizitit der Parameter-
verinderungen bei den zahlreichen Kombinationsmoglichkeiten von Genotyp und
Exposition die Klassifizierung nicht beeintrichtigt wird (Tab. Ic, d). Dies ist bei
dem beschriebenen Datensiebungsverfahren [22] der Fall.

In einem zweiten Schritt konnen die diskriminanten Klassifizierungmuster
systematisch auf die Hiaufung bestimmter Mustertypen untersucht werden. Bei
dhnlichem Krankheitszustand sollte auf diese Weise eine Differenzierung zwischen
mehr genotypisch oder mehr expositionsbedingten Patienten moglich sein. Weiter-
hin sollten sich auf diese Weise Zugéinge zu den molekularen Realisationswegen
von Krankheiten und der jeweils optimalen Therapie ergeben.

Die Verwendung des exprimierten molekularen Zellphinotyps fiir Vorher-
sagen des therapieabhingigen weiteren Krankheitsverlaufs beim Einzelpatienten
hat den Vorteil, dass er im Gegensatz zur iiblichen Vorgehensweise (Abb. 2a) zu-
nichst mechanismenunabhingig ist (Abb. 2b). Speziell bei unterschiedlichen An-
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Abb. 2. Klassischer (A) und pridiktivmedizinischer Zugang (B) zur molekularen Gewebe-
und Zellanalyse. Der Einzelzellbezug der Pridiktivmedizin mittels Zytomik ermoglicht die volle
molekulare Informationsextration aus den heterogenen Zellpopulationen von peripherem Blut,
Knochenmark und anderen durchfluss- und bildzytometrisch zuginglichen Zellsystemen als Vo-
raussetzung fiir pradiktive Aussagen.

teilen von genotypischer Disposition und interner oder externer Exposition ist zu
bedenken, dass ganz verschiedene molekulare Mechanismen zum aktuellen Zu-
stand und zur zukiinftigen Weiterentwicklung einer Krankheit beitragen konnen.
Angesichts der hiufig hohen Redundanz molekularer Stoffwechselwege stellt des-
halb die Verwendung des Genoms als Biomarkerinventar zur differentiellen Prii-
fung apparenter Zellphdnotypen (Abb. 2b) eine deutliche Komplexititsreduktion
dar. Sind Unterschiede gefunden, so konnen die zugrunde liegenden Mechanismen
durch eine molekular retrograde Analyse (reverse engineering) niher untersucht
werden. Der Vorteil hierbei ist, dass mittels differentieller Priifung auch neue Stoff-
wechselwege und molekulare Beziechungen gefunden werden konnen, die sonst
der Hypothesenbildung nicht zugénglich sind. SchlieBlich konnen die ausgesiebten
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Parametermuster Ausgangspunkt fiir die induktive Hypothesenbildung werden, in
deren Rahmen sich die Messung weiterer Parameter anbietet. Diese konnen erneut
mittels Datenmusteranalyse ausgesiebt werden. Mittels dieses zyklischen Vor-
gehens konnen sehr komplexe multiparametrische Zusammenhiéinge in vergleichs-
weise kurzer Zeit auf analytischem Weg systematisch durchdrungen werden.

Prddiktionen

Fiir die Pridiktion wird der augenblickliche Zellphinotyp in krankheitsassozi-
ierten Zellsystemen mit dem therapieabhingigen zukiinftigen Patientenzustand in
Beziehung gesetzt. Hierbei ist es zunichst nicht erforderlich, die genaue Krank-
heitsursache zu kennen; es besteht vielmehr die Moglichkeit sich, ausgehend von
den diskriminanten Parametermustern in krankheitsassoziierten Zellsystemen oder
Geweben, durch Hypothesenbildung in der Hierarchie des molekularen Krank-
heitsgeschehens schrittweise weiter nach oben zur Ursache hin zu bewegen.

Das Potential zytometrischer Untersuchungen fiir einzelfallbezogene pridikti-
ve Aussagen ergab sich zuerst im Rahmen von durchflusszytometrischen Leukozy-
tenuntersuchungen bei Intensivpatienten, fiir die eine prognostische Komponente
bestimmter Leukozytenfunktionen erkennbar wurde [23]. Nach Entwicklung spe-
zifischerer Untersuchungsmethoden und dem Einsatz einzelfallbezogener algorith-
mischer Software konnte die Prognose zur Pridiktion verbessert werden [5].

Pridiktive Aussagen ergeben sich ebenfalls im Rahmen der pritherapeuti-
schen Identifizierung von Hochrisiko-Patienten bei akuter myeloischer Leukdmie
(AML) mittels Immunophinotypisierungs- und Zytogenetikmarkern [24] sowie
bei diffusen «low-grade» B-Zell-Lymphomen (DLBCL) [4] oder unmittelbar nach
chirurgischer Intervention bei kolorektalen Karzinompatienten [25] und andeu-
tungsweise beim Melanom [26], wobei hier allerdings das Datenmuster durch zu-
sitzlich diskriminante molekulare Parameter erweitert werden muss. Bei Patienten
mit malignen Erkrankungen ist gegenwirtig die Identifizierung eines Teils der
Hochrisiko-Patienten mit einer Richtigkeit von mehr als 95 % mdglich, nicht aber
die Fritherkennung langzeitiiberlebender Patienten. Dies liegt moglicherweise
daran, dass das Uberleben nicht allein von den Eigenschaften maligner Zellen
abhingt oder dass bisher nicht die richtigen Parameter im Hinblick auf das
Patienteniiberleben getestet wurden. Demgegeniiber identifiziert die Geféhr-
dungsvorhersage bei Sepsispatienten sowohl gefihrdete als auch nichtgefidhrdete
Patienten [5]. Ebenso ist die prioperative Vorhersage postoperativer Kompli-
kationen in der Kinder- und Erwachsenen-Herzchirurgie anhand serologischer
und immunologischer [27], aber vor allem anhand durchflusszytometrisch be-
stimmter Leukozyten-CD-Antigenmuster mdoglich [28-31]. Dies zeigt, dass
Zellfunktions-, Antigen- und Laborparametermuster die weitere Krankheitsent-
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wicklung fiir alle betroffenen Patienten vergleichsweise korrekt widerspiegeln
konnen.

Die Erfolge bei der Einzelfallpriadiktion des therapieabhingigen Krankheits-
verlaufs mittels Datenmusteranalyse haben zur Formulierung des Konzepts
«Pradiktivmedizin mittels Zytomik» gefiihrt [22, 32, www.biochem.mpg.de/valet/
cellclas.html]. Vor Kurzem ist zusitzlich der Gedanke an ein Humanzytomprojekt
in [33] aufgekommen. Diese Entwicklung wird vor allem dadurch befordert, dass
mittels fluoreszenzoptischer mikroskopischer Einzelzellanalyse die molekularen
Eigenschaften einzelner oder im Gewebeverband befindlicher Zellen bei zusiitz-
licher standardisierter Erfassung der molekularen Morphologie nunmehr auf ihn-
lich schnelle Weise wie in der Durchflusszytometrie erfasst und quantifiziert wer-
den konnen — z.B. bei optischen Hochdurchsatzgeriten (high throughput (HTP),
high content screening (HCS)) in der pharmazeutischen Industrie.

Zusammenfassung

Zytomik als einzelzellbezogene molekulare Zellsystemanalyse in Verbindung
mit einer erschopfenden bioinformatischen Wissensextraktion strebt die Vorher-
sage des therapieabhingigen zukiinftigen Krankheitsverlaufs beim Einzelpatienten
(Pradiktion) ebenso wie eine standardisierte Molekulardiagnostik des augenblick-
lichen Krankheitszustands mit einem Richtigkeitsgrad von mehr als 95% an. Die
fir Pradiktion und Diagnose erforderlichen Daten- oder Bioparametermuster
werden durch differentiellen Vergleich von reprisentativen Patienten- und Refe-
renzgruppen ermittelt. Die Vergleichbarkeit der Referenzgruppen verschiedener
Herkunft wird hierbei ebenfalls durch differentiellen Abgleich sichergestellt. Der
differentielle Vergleich erméglicht prinzipiell die Etablierung eines standardisierten
relationalen Klassifizierungssystems fiir Krankheiten und deren therapieabhingige
zukiinftige Entwicklung. Zytomik ist auBerdem beziiglich einer vergleichbaren Be-
schreibung der vielparametrigen Veranderungen von Zellzustinden, z.B. bei Diffe-
renzierung, Teilung, Anpassung oder Absterben, fiir die allgemeine biomedizi-
nische Forschung von Interesse.
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