
 
 

Aus dem Zentrum für Pathologie der Universität zu Köln 

Institut für Allgemeine Pathologie und Pathologische Anatomie 

Direktor: Universitätsprofessor Dr. med. R. Büttner 
 

 

 

 

 

Über die Beschreibung und Modellierung einer 
Abhängigkeit des Zellwachstums von einer KRAS-

Expression in KRAS Wildtyp Tumorzelllinien  
 

 

 

 

 

 
Inaugural-Dissertation zur Erlangung der Doktorwürde 

der Medizinischen Fakultät 
der Universität zu Köln 

 

 

 

 

 

 

 

 

vorgelegt von 
Bastian Ulmer 

aus Köln 
 

 

 

 

 

promoviert am 06. April 2023 
  



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gedruckt mit Genehmigung der Medizinischen Fakultät der Universität zu Köln 

 2023 



2 
 

  

 
Dekan: Universitätsprofessor Dr. med. G. R. Fink 
 
1. Gutachterin: Professorin Dr. rer. nat. M. Odenthal 
2. Gutachter: Privatdozent Dr. med. P. J. Bröckelmann 
3. Gutachter: Privatdozent Dr. med. U. Schnetzke 
 
 
Erklärung 
 
Ich erkläre hiermit, dass ich die vorliegende Dissertationsschrift ohne unzulässige Hilfe Dritter 
und ohne Benutzung anderer als der angegebenen Hilfsmittel angefertigt habe; die aus 
fremden Quellen direkt oder indirekt übernommenen Gedanken sind als solche kenntlich 
gemacht. 
 
Bei der Auswahl und Auswertung des Materials sowie bei der Herstellung des Manuskriptes 
habe ich Unterstützungsleistungen von folgenden Personen: 
 
Herr Dr. Michael Kloth 
 
Weitere Personen waren an der Erstellung der vorliegenden Arbeit nicht beteiligt. 
Insbesondere habe ich nicht die Hilfe einer Promotionsberaterin/eines Promotionsberaters in 
Anspruch genommen. Dritte haben von mir weder unmittelbar noch mittelbar geldwerte 
Leistungen für Arbeiten erhalten, die im Zusammenhang mit dem Inhalt der vorgelegten 
Dissertationsschrift stehen. 
 
Die Dissertationsschrift wurde von mir bisher weder im Inland noch im Ausland in gleicher oder 
ähnlicher Form einer anderen Prüfungsbehörde vorgelegt. 
 
Die Forschungsarbeit habe ich mit beratender Unterstützung von Herrn Dr. Michael Kloth 
selbst konzipiert. Wie in der Publikation aufgeführt wurden die Daten der Krebszelllinien von 
der Internetseite des Dependency Map Consortium (Mutationen, RNA-Expression, CRISPR, 
RNAi, CCLE-Chemosensitivitätsdaten) heruntergeladen, sowie zusätzliche 
Chemosensitivitätsdaten von der Internetseite des Genomics of Drug Sensitivity in Cancer 
(GDSC) Projekts. Sowohl Datenanalysen als auch Implementierung der Modelle wurden von 
mir eigenständig in der R Programmierumgebung durchgeführt. Die Ergebnisse der Analysen 
wurden mit Herrn Dr. Michael Kloth, Frau Prof. Dr. Odenthal, Herrn Prof. Dr. Büttner und Herrn 
Prof. Dr. Roth diskutiert. Das Manuskript habe ich selbständig erstellt. Herr Dr. Michael Kloth 
und Frau Prof. Dr. Odenthal haben das Manuskript Korrektur gelesen. 
 
Erklärung zur guten wissenschaftlichen Praxis: 
 
Ich erkläre hiermit, dass ich die Ordnung zur Sicherung guter wissenschaftlicher Praxis und 
zum Umgang mit wissenschaftlichem Fehlverhalten (Amtliche Mitteilung der Universität zu 
Köln AM 132/2020) der Universität zu Köln gelesen habe und verpflichte mich hiermit, die dort 
genannten Vorgaben bei allen wissenschaftlichen Tätigkeiten zu beachten und umzusetzen. 
 

Köln, den 09.10.2022     
 
Unterschrift: ................................... 
 

  



3 
 

Danksagung 
 

An dieser Stelle möchte ich allen beteiligten Personen danken, die mich bei der Anfertigung 

meiner Dissertation unterstützt haben. Mein besonderer Dank gilt Herrn Dr. Michael Kloth für 

seine enorme Unterstützung bei der Umsetzung der gesamten Arbeit und die zahlreichen 

produktiven Gespräche. Außerdem möchte ich mich bei Frau Prof. Dr. Margarete Odenthal für 

ihren Rat und ihre Geduld im gesamten Verlauf meiner Promotion bedanken. Des Weiteren 

danke ich meiner Verlobten Frau Dr. Farina Grothey und meinen Eltern für ihr Verständnis, 

ihren Zuspruch und ihre Hilfe. 

 
 

  



4 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Meinem Großvater 

  



5 
 

Inhaltsverzeichnis 

ABKÜRZUNGSVERZEICHNIS 6 

1. ZUSAMMENFASSUNG 8 

2. EINLEITUNG 9 

2.1. RAS-Physiologie 9 

2.2. RAS-Pathophysiologie 12 

2.3. Zielgerichtete Therapien im RAS-Signalweg 14 

2.4. Maschinelles Lernen 17 

2.5. Fragestellungen und Ziel der Arbeit 21 

3. PUBLIKATION 22 

4. DISKUSSION 34 

4.1. KRAS-Abhängigkeit in KRASwt Zelllinien 34 

4.2. Prädiktion der KRAS-Abhängigkeit 35 

4.3. Diffusionskernel-basierte Prädiktion der KRAS-Abhängigkeit 37 

5. LITERATURVERZEICHNIS 40 

6. ANHANG 46 

6.1. Abbildungsverzeichnis 46 

7. VORABVERÖFFENTLICHUNGEN VON ERGEBNISSEN 47 
 

  



6 
 

Abkürzungsverzeichnis 
AKT   AKT Serine/Threonine Kinase 

ALK   Anaplastic Lymphoma Receptor Tyrosine Kinase 

APT   Lysophospholipase 

BAD   BCL2 Associated Agonist of Cell Death 

BCL-X   B-cell lymphoma 2 Like 1 

BRAF   B-Raf Proto-Oncogene, Serine/Threonine Kinase 

CRISPR  Clustered Regularly Interspaced Short Palindromic Repeats 

DHHC9  Zinc Finger DHHC-Type Palmitoyltransferase 9 

EGF   Epidermal Growth Factor 

EGFR   Epidermal Growth Factor Receptor 

ELK1   ETS transcription factor ELK1 

EML4   Echinoderm Microtubule Associated Protein Like 4 

ERBB   Human Epidermal Growth Factor Receptor 

ERK   Extracellular signal-regulated kinase 

ETS   E26 transformation-specific 

FGFR   Fibroblast Growth Factor Receptor 

FOS   FBJ Murine Osteosarcoma Viral Oncogene Homolog 

GAP   GTPase-activating proteins 

GCP16  Golgin A7 

GDP   Guanosindiphosphat 

GEF   Ras guanosine nucleotide exchange factors 

GPCR   G-Protein-gekoppelte Rezeptoren 

GRB2   Growth factor receptor-bound protein 2 

GTP   Guanosintriphosphat 

HDAC6  Histone Deacetylase 6 

HRAS   Harvey Rat Sarcoma Viral Oncogene Homolog 

JUN   Jun Proto-Oncogene, AP-1 Transcription Factor Subunit 

KRAS   Kirsten Rat Sarcoma Viral Oncogene Homolog 

LZTR1   Leucine Zipper Like Transcription Regulator 1 

MAP2K1  Mitogen-Activated Protein Kinase Kinase 1 

MAP2K2  Mitogen-Activated Protein Kinase Kinase 2 

MAPK   Mitogen-activated protein Kinase 

MEK   Mitogen-activated protein kinase kinase 

MET   Hepatocyte Growth Factor Receptor 

mTOR   Mechanistic Target of Rapamycin Kinase 

MYC   Avian Myelocytomatosis Viral Oncogene Homolog 



7 
 

NF1   Neurofibromin 1 

NFkB   Nuclear Factor Kappa B Subunit 

NPM   Nucleophosmin 

NRAS   Neuroblastoma Rat Sarcoma Viral Oncogene Homolog 

NSCLC  Non-small cell lung cancer 

PAK   P21 RAC1 Activated Kinase 1 

PDGFR  Platelet-derived growth factor receptor 

PI3K   Phosphoinositid-3-Kinase 

PTB   Phosphotyrosin-bindende Domäne 

RAE   RAS-activating Event 

RAC   Ras-Related C3 Botulinum Toxin Substrate 1 

RAF  Rapidly fibrosarcoma Proto-Oncogene Serine/Threonine-Protein Kinase 

RAS   Rat Sarcoma 

RasGRF  Ras guanosine nucleotide releasing factor 

RasGRP  Ras guanosine nucleotide releasing protein 

RET   Proto-Oncogene Tyrosine-Protein Kinase Receptor Ret 

Rho   Rhodopsin 

ROS1   ROS Proto-Oncogene 1, Receptor Tyrosine Kinase 

RTK   Rezeptortyrosinkinase 

RNAi   RNA-Interference 

SH2   Src-homology 2 

SHP2   SH2 Domain-Containing Protein Tyrosine Phosphatase 2 

SIRT2   Sirtuin 2 

SNV   Single-Nucleotide-Variants 

SOS   Son-of-sevenless 

STK19   Serine/Threonine Kinase 19 

TIAM1   T-Lymphoma Invasion and Metastasis-Inducing Protein 1 

TRK   Tropomyosin receptor kinase 

 



8 
 

1. Zusammenfassung 
Mit der Entwicklung von mutationsspezifischen Kirsten Rat Sarcoma Viral Oncogene Homolog 

(KRAS) und panKRAS Inhibitoren konnten in der zielgerichteten Pharmakotherapie gegen die 

häufig mutierten Rat Sarcoma (RAS)-Onkogene zuletzt bedeutende Erfolge erreicht werden. 

Durch ihre zentrale Rolle innerhalb des Mitogen-aktivierten Signalwegs besitzen die RAS-

GTPasen jedoch auch ohne Vorliegen von aktivierenden Mutationen eine wichtige Rolle in der 

Signaltransduktion von membranständigen Kinasen. Ziel dieser Arbeit war es daher, die 

Abhängigkeit des Zellwachstums von einer KRAS-Expression, auch bezeichnet als KRAS-

Abhängigkeit, in Tumorzelllinien ohne aktivierende KRAS-Mutation zu charakterisieren. 

Zusätzlich sollten verschiedene Optionen für eine Modellierung dieser Abhängigkeit evaluiert 

werden. 

Dafür wurden Daten von über 700 Zelllinien aus Clustered Regularly Interspaced Short 

Palindromic Repeat (CRISPR)-knockout und RNA-Interference (RNAi)-knockdown 

Experimenten des Achilles- und DRIVE-Projekts analysiert. Dabei konnte eine Subgruppe von 

Zelllinien ohne aktivierende KRAS-Mutationen identifiziert werden, deren Wachstum abhängig 

von einer KRAS-Expression ist. Durch den Nachweis einer erhöhten Chemosensitivität 

gegenüber zahlreichen Mitogen-activated protein kinase kinase (MEK)-Inhibitoren konnte 

zusätzlich Evidenz für die klinische Relevanz der Subgruppe gefunden werden. 

Anschließend wurde die Abhängigkeit des Wachstums der Zelllinien von einer KRAS-

Expression mit einem kombinierten Vorgehen unter Verwendung von RNA-Expressionsdaten 

und einer Diffusionskernel-basierten Variablenselektion erfolgreich vorhergesagt. Im 

Gegensatz zu diesem Ansatz konnten Modelle basierend auf Prädiktoren, bestehend aus 

ausgewählten RAS-activating Events (RAE) oder zuvor veröffentlichten RAS-

Expressionssignaturen keine zufriedenstellenden Vorhersagen liefern. Diese Beobachtungen 

unterstreichen die Bedeutung eines standardisierten methodischen Vorgehens in der 

Modellierung mit Expressionsdaten und heben die heterogene Verteilung der RAEs in den 

Zelllinien mit KRAS Wildtyp Sequenz (KRASwt) hervor. Des Weiteren konnte gezeigt werden, 

dass Prädiktoren der KRASwt Modelle Informationssignale enthalten, die nicht durch andere 

Genexpressionen ersetzbar sind. Dies erhöht die Evidenz für einen Phänotyp in der KRASwt 

Subgruppe, dessen Wachstum abhängig von einer KRAS-Expression ist. 

Zusammengefasst deuten die Ergebnisse der vorgelegten Studie daraufhin, dass Patienten 

mit Tumoren ohne aktivierende KRAS-Mutationen von einer Therapie mit den neu entwickelten 

panKRAS profitieren könnten. Machine Learning-Modelle basierend auf RNA-

Expressionsdaten könnten zukünftig dabei helfen, klinische Entscheidungen bezüglich einer 

Therapieindikation zu treffen.   
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2. Einleitung 
Der RAS Signalweg nimmt eine zentrale Stellung im Netzwerk verschiedener Signalkaskaden 

ein, die Wachstums- und Differenzierungsprozesse steuern 1-7. Aufgrund dieser zentralen 

Rolle ist der Signalweg einer der bedeutendsten onkogenen Treiber in der Entstehung 

zahlreicher Tumorentitäten 8-11. In der Vergangenheit wurden verschiedene Mechanismen 

beschrieben, die zu einer konstitutiven Aktivierung der Signaltransduktion führen. 

Insbesondere wurden für die RAS-GTPasen (KRAS, Neuroblastoma Rat Sarcoma Viral 

Oncogene Homolog (NRAS), Harvey Rat Sarcoma Viral Oncogene Homolog (HRAS)) selbst 

wichtige RAEs identifiziert 12. Durch die Entwicklung von panKRAS- und mutationsspezifischen 

Inhibitoren konnten hier zuletzt bedeutende Fortschritte in der zielgerichteten Therapie erreicht 

werden 13-16. 

 

2.1. RAS-Physiologie 
Die Aktivierung des RAS-Signalwegs erfolgt an den RAS GTPasen KRAS, NRAS und HRAS 

durch den Austausch von Guanosindiphosphat (GDP) zu Guanosintriphosphat (GTP) 12,17. Wie 

von Gimple et al. zusammengefasst wurde, wird dieser Austausch durch sogenannte Ras 

guanosine nucleotide exchange factors (GEF) beschleunigt, wodurch die Signalweiterleitung 

verstärkt wird. Die entgegengesetzte Reaktion wird wiederrum durch GTPase-activating 

proteins (GAPs) katalysiert, welche die Hydrolyse von GTP zu GDP beschleunigen, was zu 

einer Inaktivierung des Proteins führt 12. GEFs werden in die drei Gruppen, Son-of-sevenless 

(SOS), Ras guanosine nucleotide releasing factor (RasGRF) und Ras guanosine nucleotide 

releasing protein (RasGRP) unterteilt 18. Bei Bindung von GEFs an die RAS-GTPasen 

dissoziiert gebundenes GDP. Anschließend wird dafür bevorzugt GTP gebunden, da es in 

zehnfach höherer Konzentration im Zytoplasma vorliegt 18. Die Rekrutierung von GEFs kann 

durch eine Vielzahl unterschiedlicher membranständiger Rezeptoren initiiert werden. Dazu 

gehören Rezeptortyrosinkinasen (RTK), G-Protein-gekoppelte Rezeptoren (GPCR) und 

Integrine 12. Klinisch sind momentan insbesondere die RTKs von besonderem Interesse. 

Bislang wurden im menschlichen Genom 58 verschiedene RTKs identifiziert, die in 20 Klassen 

eingeteilt werden 19. RTKs besitzen eine extrazelluläre Domäne für die Bindung von Liganden, 

eine transmembrane Helix sowie eine intrazelluläre Kinase-Domäne für die Signalweiterleitung 
20. Zumeist liegen sie als monomere, seltener auch als multimere Komplexe in der 

Zellmembran vor. Im Fall der monomeren RTKs führt im Regelfall die Bindung von 

Wachstumsfaktoren auf der extrazellulären Seite zu einer Dimerisierung zweier Monomere mit 

anschließender Autophosphorylierung an zytoplasmatischen Tyrosinresten. Verschiedene 

Docking Proteine mit Src-homology 2 (SH2)-Domänen und Phosphotyrosin-bindenden-

Domänen (PTB) binden nun an die Phosphotyrosinreste der RTKs 20. Für die 
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Signalweiterleitung im RAS Signalweg ist hierbei insbesondere das Growth factor receptor-

bound protein 2 (GRB2) als Adapterprotein von Bedeutung 21,22. GRB2 bindet mit seiner SH2-

Domäne an die phosphorylierten Tyrosinreste der aktivierten RTKs und bildet gleichzeitig über 

seine SH3-Domäne einen Komplex mit dem guanine nucleotide exchange factor SOS1. Die 

Rekrutierung des GRB2-SOS1 Komplexes zur Zellmembran führt nun zu einer 

Beschleunigung der durch SOS1 katalysierten Dissoziation von GDP an den RAS-GTPasen 

und somit zu einer gesteigerten Aktivität des Signalwegs 21,22.  

Die Aktivierung der RAS-Proteine hat nun wiederum Einfluss auf diverse Downstream 

Signalkaskaden mit multiplen Zielgenen, die letztlich Prozesse wie Transkription, Zellzyklus, 

Zellwachstum und Zellüberleben steuern 23,24. Initiale Forschungsansätze fokussierten sich 

zunächst auf die Signalweiterleitung über den Mitogen-activated protein Kinase (MAPK)- 

sowie den Phosphoinositid-3-Kinase (PI3K)-Signalweg, welche intensiv untersucht wurden. 

Wie von Guo et al. zusammengefasst, erfolgt im MAPK-Signalweg durch RAS eine 

sequenzielle Signalweiterleitung über die folgenden Kinasen: Rapidly fibrosarcoma Proto-

Oncogene Serine/Threonine-Protein Kinase (RAF), MEK und Extracellular signal-regulated 

kinase (ERK). Auf der Endstrecke aktiviert ERK Transkriptionsfaktoren wie ETS transcription 

factor ELK1 (ELK1) und Avian Myelocytomatosis Viral Oncogene Homolog (MYC), welche die 

Genexpression regulieren 25. Der PI3K-Aktivierung durch RAS folgt ebenfalls eine 

Signalweiterleitung über mehrere Stufen (bspw. PI3K – AKT Serine/Threonine Kinase (AKT) 

– Nuclear Factor Kappa B Subunit (NFkB) - etc.), wobei unter anderem Zellwachstum und anti-

apoptotische Effekte positiv reguliert werden 26. Wie Abbildung 1 andeutet, ist die 

Signalweiterleitung jedoch äußerst komplex. Es kommen multiple zusätzliche Einflussfaktoren 

zusammen, sodass die aufgeführten linearen Prozesse nur eine starke Vereinfachung 

darstellen. 
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Abbildung 1. Vereinfachte schematische Darstellung des RAS-Signalwegs mit Fokus auf onkogene 

Effekte aus Gimple et al. (2019) 12. Die Aktivierung des Signalwegs erfolgt upstream der RAS-Proteine 

an membranständigen Proteinen (z.B. RTKs). Anschließend werden die RAS-Proteine über mehrere 

Zwischenschritte aktiviert und das Signal von dort aus über verschiedene Effektorproteine (RAF, PI3K, 

etc.) weitergeleitet. Downstream nehmen diese Proteine Einfluss auf Prozesse die Zellwachstum, 

Differenzierung, Überleben und Migration beeinflussen. 
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2.2. RAS-Pathophysiologie 
Durch die vielfältigen Einflüsse auf Prozesse, die Zellwachstum und Zellüberleben fördern, ist 

der RAS-Signalweg von hoher Bedeutung in der Onkogenese zahlreicher Tumorentitäten 1-11. 

Wie von Santarpia et al. und Du et al. zusammengefasst, wurden diverse RAEs beschrieben, 

die auf verschiedenen Ebenen der Signalkaskade zu einer konstitutiven Aktivierung führen 
27,28. Für die einzelnen Gene des Signalwegs sind teilweise auch mehrere unterschiedliche 

Aktivierungsmechanismen beschrieben worden. Zumeist lassen sich die Ursachen einer 

pathologisch gesteigerten Signaltransduktion auf strukturelle Veränderungen oder 

Überexpression der Proteine zurückführen 27,28. Wie zahlreiche große Studien belegen, kann 

die Inzidenz der RAEs dabei stark zwischen den Tumorentitäten variieren 9,10. 

Zu den häufig von RAEs betroffenen Genen zählen RTKs der äußeren Zellmembran. RAEs, 

die zu strukturellen Veränderungen in den RTKs führen, werden oft durch einzelne 

Basenaustausche (Single-Nucleotide-Variants (SNV)), kurze Insertionen und Deletionen oder 

Translokationen hervorgerufen 9,10,29. Im Fall der SNV ist meist die Kinasedomäne direkt 

betroffen, wohingegen die Bruchpunkte der Translokationen C- oder N-Terminal der Kinase 

zu finden sind 28. Pathologische strukturelle Veränderungen mit unterschiedlicher klinischer 

Signifikanz lassen sich in zahlreichen RTKs finden. Im Epidermal Growth Factor Receptor 

(EGFR) wurden SNV und Deletionen aufgrund therapeutischer Implikationen ausführlich 

charakterisiert. Aktivierende Mutationen betreffen zumeist die Exone 18 bis 21, welche für die 

Kinasedomäne kodieren. Deletionen treten dabei mit hoher Frequenz in Exon 19 auf, 

wohingegen in Exon 21 durch Missense-Mutation häufig zur L858R Variante führen. 

Insgesamt machen beide Alterationen ungefähr 90% der Mutationen in der Kinase von EGFR 

aus 28. Zusätzlich ist die Variante T790M im Exon 20 als Resistenzmechanismus von hoher 

klinischer Bedeutung für eine Therapie mit EGFR-Inhibitoren (siehe unten) 30. Rekurrente 

Translokationen mit RAS-aktivierender Wirkung lassen sich wiederum beispielsweise in 

folgenden RTKs finden: Anaplastic Lymphoma Receptor Tyrosine Kinase (ALK), Proto-

Oncogene Tyrosine-Protein Kinase Receptor Ret (RET) und ROS Proto-Oncogene 1 Receptor 

Tyrosine Kinase (ROS1) 28. Die Fusionspartner sind dabei oft unterschiedlich und variieren 

auch für das jeweilige Gen. Gemeinsames Merkmal ist jedoch, dass die Kinasedomäne bei 

gleichzeitiger Steigerung ihrer Aktivität stets erhalten bleibt. Wichtige Partnergene für ALK sind 

beispielsweise Nucleophosmin (NPM) und Echinoderm Microtubule Associated Protein Like 4 

(EML4) 28,31. Ursächlich für die onkogenen Effekte der beiden Translokationen sind zwei 

Faktoren. Die Transkription des Fusionsgens wird durch den Promotor des Fusionspartners 

von ALK gesteuert, was zu einer Überexpression der Kinase führt. Gleichzeitig vermittelt der 

Fusionspartner eine konstitutive Dimerisierung von zwei Monomeren des Fusionsproteins, die 

unabhängig von der Bindung eines Liganden ist und somit zur Aktivierung von ALK führt 31. 

Die Proteinüberexpression ist der zweite übergeordnete Mechanismus, der zu einer 
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pathologischen RAS-Aktivierung durch RTKs führt. Ursächlich sind neben den bereits 

erwähnten Translokationen vor allem Genamplifikationen wie sie in ERBB2, im Hepatocyte 

Growth Factor Receptor (MET) und zahlreichen weiteren Genen auftreten 32-35. Die Steigerung 

der Genkopienanzahl führt dabei zu einer erhöhten Expression der Onkogene, wodurch das 

Protein akkumuliert und die Signaltransduktion gesteigert wird 28. 

Unterhalb einer Vielzahl von membranständigen Kinasen werden die RAS-GTPasen als 

zentrale Knotenpunkte der Signaltransduktion aktiviert. Aufgrund dieser zentralen Stellung in 

Signalwegen von Rezeptorkinasen gelten sie deshalb als starke onkogene Treiber. Wie zuvor 

können sowohl strukturelle Veränderungen des Proteins als auch Überexpression zu einer 

konstitutiven Aktivierung führen. Die strukturellen Veränderungen in Form von Missense-

Mutationen überwiegen jedoch deutlich in ihrer Inzidenz 11. In Abhängigkeit von den Isoformen 

der GTPasen variiert ihre Häufigkeit je nach Entität. So ist KRAS häufig in 

Pankreaskarzinomen mutiert, NRAS in malignen Melanomen und HRAS in Urothelkarzinomen 
11. Die Mutationen treten meist als Hotspots in den Kodons 12, 13, 61 und 146 auf, welche im 

Protein für die Nukleotidbindung verantwortlich sind (Abbildung 2) 36. Auch hier konnte eine 

Spezifität der Isoformen für bestimmte Kodons beobachtet werden. 80% der KRAS-Mutationen 

treten in Kodon 12 auf, wohingegen bei NRAS mit 60% Kodon 61 am häufigsten betroffen ist. 

Bei HRAS sind die häufigsten Mutationen wiederum gleichmäßiger verteilt. Mechanistisch 

führen die mutationsbedingten strukturellen Veränderungen zu einem Verlust der GTPase-

Aktivität und zu einer erschwerten Bindung von GAPs. Die Hydrolyse von GTP zu GDP wird 

dadurch eingeschränkt und die RAS Proteine verbleiben in ihrer aktiven Form 36. Die 

Überexpression von RAS Proteinen ist im Vergleich dazu ein deutlich selteneres RAE 11. Für 

KRAS wurde sie in mehreren Entitäten wie Ösophagus-, Magen- und Ovarialkarziomen 

beschrieben, wo sie den Hauptanteil der pathologischen Veränderungen in RAS ausmachen. 

Ursächlich sind auch hier Amplifikationen, die eine gesteigerte Anzahl von aktivierten RAS 

Proteinen mit gebundenem GTP zur Folge haben und somit auch die Aktivität des Signalwegs 

erhöhen 11. 
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Abbildung 2. Vergleichende Gegenüberstellung der Proteinsequenzen der RAS-Isoformen mit 
zugehörigen Sekundärstrukturelementen aus Prior et al. (2012) 36. Sequenzabschnitte, die zuständig 
für Bindungsprozesse sind wurden farblich hervorgehoben (siehe Legende). Des Weiteren 
unterscheiden sich grau markierte Aminosäuren zwischen den Isoformen. Für rot markierte sind 
Mutationen in Tumoren bekannt, für schwarz unterstrichene in Entwicklungsstörungen. In malignen 
Tumoren lässt sich der Großteil der Mutationen in den Kodons 12, 13 und 61 finden 36-39.  
 

Da die RAS-Proteine zahlreiche Effektoren besitzen, verzweigt sich der Signalweg im weiteren 

Verlauf, wodurch die Anzahl und die Diversität der RAEs zunimmt. In der klassischen RAS-

RAF-MAPK-ERK Kaskade wurden für die Elemente zahlreiche weitere pathologische 

Ereignisse mit onkogener Wirkung identifiziert 40-43. Klinisch höchst relevant sind RAEs in der 

B-Raf Proto-Oncogene Serine/Threonine Kinase (BRAF). Zumeist führen Missense-

Mutationen im Kodon V600 mit der Variante V600E zu einer Steigerung der Kinaseaktivität 

und damit zu einer konstitutiven Aktivierung der Downstream Effektoren Mitogen-Activated 

Protein Kinase Kinase 1/2 (MAP2K1/MAP2K2) 43. Darüber hinaus sind Mutationen in weiteren 

Aminosäure-Positionen beschrieben, die jedoch deutlich seltener auftreten 44,45. 

 

2.3. Zielgerichtete Therapien im RAS-Signalweg 
In den vergangenen Jahren wurden erhebliche Anstrengungen unternommen, um 

zielgerichtete Therapien gegen onkogene Treiber des RAS-Signalwegs zu entwickeln. Es 

wurden sowohl Antikörper- als auch Small Molecule-basierte Therapeutika entwickelt, welche 

die Signaltransduktion an verschiedensten Zielstrukturen hemmen.  

Fortschritte konnten insbesondere durch Therapieansätze erzielt werden, welche gegen die 

membranständigen RTKs gerichtet sind. Zielstrukturen aus dieser Gruppe sind unter anderem 
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die unter 1.2 beschriebenen Epidermal Growth Factor (EGF)-Rezeptoren, ALK, MET und 

ROS1 46-50. In der Therapie RAS-aktivierter Tumore mit zugrundeliegenden pathologischen 

Veränderungen in EGFR wurden spezifische Antikörper wie Cetuximab entwickelt, welche an 

die extrazelluläre Domäne des Rezeptors binden 51. Dadurch wird dieser für den Liganden 

EGF blockiert, was zu einer Reduktion des Tumorwachstums führt. Eingesetzt wird Cetuximab 

in der Therapie des metastasierten kolorektalen Karzinoms und in Plattenepithelkarzinomen 

des Kopf-Hals Bereichs 51. Entscheidend für eine erfolgreiche Behandlung ist der RAS-

Mutationsstatus 52,53. Oftmals bestehen RAS-Mutationen bereits vor einer anti-EGFR Therapie 

als unabhängiges RAEs, wodurch die Tumore eine intrinsische Resistenz aufweisen. Die 

aktivierenden RAS-Mutationen führen zu einer konstitutiv gesteigerten Signalweiterleitung 

Downstream des Rezeptors und verhindern somit eine antineoplastische Wirkung von 

Cetuximab 52,53. Teilweise treten sie allerdings auch als Resistenzmutation im Verlauf einer 

Behandlung auf 54. Des Weiteren wurden neben den Antikörpern verschiedene gegen EGFR 

gerichtete Small Molecules entwickelt, welche die Aktivität der Tyrosinkinase-Domäne 

hemmen (sog. Tyrosinkinase-Inhibitoren (TKI)) 51. Angewendet werden sie beispielsweise in 

der Therapie des nicht-kleinzelligen Lungenkarzinoms (NSCLC) bei Vorliegen von 

aktivierenden EGFR-Mutationen 55. Um Resistenzen zu umgehen, wurden die EGFR-TKI im 

Laufe der Jahre kontinuierlich weiterentwickelt. Daraus gingen Inhibitoren mit 

unterschiedlichen Wirkmechanismen und Therapieindikationen hervor, welche anhand ihrer 

Eigenschaften in drei Generationen unterteilt werden 56-62. Die erste Generation (Gefitinib, 

Erlotinib) wirkt durch eine reversible Blockierung der ATP-binding side von EGFR. Die zweite 

Generation (Afatinib, Dacomitinib) blockiert die Kinasedomäne irreversibel und verhindert 

dadurch die Transphosphorylierung. Die dritte Generation (Osimertinib) wird bei Vorliegen der 

Resistenzmutation T790M eingesetzt 56-62. Diese tritt häufig im Verlauf einer Therapie mit 

Inhibitoren der ersten und zweiten Generation auf und führt zu einer verminderten oder 

aufgehobenen Wirksamkeit der Medikamente 63,64. Inhibitoren der dritten Generation binden 

spezifisch an EGF-Rezeptoren mit der T790M Variante und ermöglichen dadurch eine 

Fortführung der Therapie 65. Gleichzeitig werden Nebenwirkungen durch die Spezifität für die 

T790M Variante verringert, da Wildtyp-Rezeptoren deutlich seltener blockiert werden 66. 

Diesbezüglich konnte im unbehandelten NSCLC gezeigt werden, dass Osimertinib (3. 

Generation) verglichen mit Erlotinib (1. Generation) bei deutlich längerer Therapiedauer und 

höherem Gesamtüberleben ein ähnliches Nebenwirkungsprofil besitzt 50. 

Mit den ERBB2-Inhibitoren wurden auch für eine weitere Isoform der ERBB-Familie erfolgreich 

zielgerichtete Therapieansätze etabliert. Zunächst wurden rekombinant hergestellte 

Antikörper wie Trastuzumab entwickelt. Ihre antineoplastische Wirkung beruht auf der 

Blockierung der extrazellulären Domäne des Rezeptors, wodurch die Bindung von Liganden 

verhindert wird 46. Außerdem werden immunregulatorische Eigenschaften diskutiert 67. Die 
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Zulassung wurde für Tumoren mit immunhistochemisch oder durch Fluoreszenz-in-Situ-

Hybridisierung nachgewiesener ERBB2-Amplifikationen erteilt 46,68. Diese treten gehäuft in 

Mamma-, Magen- und Ösophaguskarzinomen auf 69-71. Des Weiteren wurden Small Molecules 

wie Lapatinib entwickelt, welche die Aktivität der Tyrosinkinase von ERBB2 und zusätzlich von 

EGFR hemmen 57,72. Angewendet werden sie in der Therapie des fortgeschrittenen 

metastasierten Mammakarzinoms 73. 

Für die weiteren genannten Beispiele der Rezeptortyrosinkinasen ALK, ROS1 und MET 

wurden sowohl selektive als auch Multikinase-Inhibitoren entwickelt 47-49. Zu den Multikinase-

Inhibitoren gehören TKI wie Crizotinib und Entrectinib 74,75. Crizotinib hemmt die Aktivität von 

ALK, ROS1 und MET, Entrectinib von ALK, ROS1 und der Tropomyosin receptor kinase (TRK) 

mit den Isoformen A - C. Eine Therapie kann beispielsweise bei Vorliegen einer ALK oder 

ROS1 Translokation im fortgeschrittenen nicht-kleinzelligen Lungenkarzinom erfolgen 74,75. 

Darüber hinaus wird Entrectinib aufgrund der Wirksamkeit gegen TRK-Fusionen in zahlreichen 

weiteren Entitäten solider Tumore eingesetzt 75. 

Auch Downstream der Rezeptortyrosinkinasen wurden zielgerichtete Therapien gegen 

verschiedene Onkogene mit RAS aktivierender Wirkung entwickelt. Wie von Proietti et al. 

zusammengefasst, waren insbesondere Substanzen wie Dabrafenib, Vemurafenib und 

Encorafenib erfolgreich, welche zu der Gruppe der BRAF-Inhibitoren gehören 76. Der 

antineoplastische Effekt wird durch die Hemmung der Kinaseaktivität von BRAF erreicht. Die 

Anwendung kann in der Therapie des malignen Melanoms erfolgen, in denen aktivierende 

V600E Mutationen gehäuft auftreten 76. Jedoch sind sie auch für weitere Entitäten wie dem 

metastasierten kolorektalen Karzinom und dem nicht-kleinzelligen Lungenkarzinoms 

zugelassen 77,78. Im kolorektalen Karzinom ist allerdings der gleichzeitige Einsatz des EGFR-

Antikörpers Cetuximab erforderlich, da die Monotherapie aufgrund eines Feedback 

Mechanismus über EGFR nicht wirksam ist 78.  

Des Weiteren stehen die RAS-GTPasen selbst seit längerer Zeit im Fokus intensiver 

Forschung. Aufgrund der hohen Inzidenz von aktivierenden Mutationen und Amplifikationen in 

zahlreichen Tumorentitäten sowie ihrer Rolle als Resistenzmechanismus in der anti-EGFR 

Behandlung, stellen sie ein attraktives Therapieziel dar 11,52,79. Durch die hohe absolute 

Häufigkeit von KRAS-Mutationen konzentrierte sich die Forschung in den vergangenen Jahren 

insbesondere auf diese Isoform. Die Entwicklung war jedoch lange Zeit aufgrund fehlender 

Drug binding Pockets erschwert, weshalb nach anderen Möglichkeiten gesucht wurde, den 

Signalweg im weiteren Verlauf zu hemmen 80. Hieraus erfolgte die Entwicklung von MEK-

Inhibitoren, welche die Kinaseaktivität der Mitogen-aktivierten Protein Kinase Kinasen 

hemmen. Die klinische Zulassung ist momentan jedoch auf wenige Indikationen wie der 

Therapie von fortgeschrittenen Stadien des NRAS mutierten malignen Melanoms und des 



17 
 

nicht-kleinzelligen Lungenkarzinoms beschränkt 77,81-83. Eine breite Anwendung war bislang 

nicht erfolgreich. 

In jüngerer Vergangenheit konnten mit der Entwicklung von pan-KRAS- und 

mutationsspezifischen-Inhibitoren auch für die RAS-Proteine Erfolge erzielt werden. Ostrem et 

al. konnten als erste Moleküle entwerfen, welche sich bei Vorliegen der KRAS G12C Variante, 

an die Reste des falsch eingebauten Cysteins sowie an eine durch die Mutation neu 

entstandene Bindungstasche binden können. Dies führt unter anderem zu einer veränderten 

Bindungspräferenz von GDP und GTP, sodass GDP anschließend bevorzugt gebunden wird. 

KRAS verbleibt damit im inaktiven Zustand. Zusätzlich wird durch die Spezifität des Moleküls 

für die G12C Variante eine Bindung an KRAS-Proteine mit Wildtyp-Sequenz verhindert und 

somit mögliche Nebenwirkungen verringert 84. Als erstes Medikament unter den G12C 

Inhibitoren erhielt Sotorasib, nach den Ergebnissen einer Phase II Studie von Skoulidis et al., 

eine vorläufige Zulassung für Patienten mit austherapiertem NSCLC. Die Studienergebnisse 

zeigen in 37,1 % der Patienten eine Reduktion der Tumormasse mit einem medianen 

Gesamtüberleben von 12,5 Monaten. Eine Tumorkontrolle konnte in 80,6 % erreicht werden 
13. Momentan werden weitere Studien geplant, welche unter anderem Sotorasib mit dem 

bisherigen Therapiestandard (Docetaxel) des austherapierten NSCLC vergleichen 85. 

Neben Sotorasib befinden sich aktuell weitere mutationsspezifische Inhibitoren gegen 

verschiedene KRAS-Varianten in unterschiedlichen Stadien der Entwicklung 80,86,87. Für einen 

großen Teil der Varianten fehlen jedoch weiterhin angreifbare Bindungstaschen, weshalb 

Therapieoptionen mit mutationsspezifischen Inhibitoren nicht für alle Mutationen zur 

Verfügung stehen. Vor diesem Hintergrund wurde nach weiteren Möglichkeiten für eine 

Hemmung der KRAS-Aktivität gesucht, woraus die Entwicklung der panKRAS Inhibitoren BI-

1701963 und BI-3406 erfolgte 14-16. Der antineoplastische Effekt wird durch die Blockierung 

der Interaktion zwischen SOS1 und KRAS erreicht. Nach Bindung an SOS1 verhindern die 

Moleküle die beschleunigte Dissoziation von GDP und damit den Austausch mit GTP an 

KRAS, welches dadurch im inaktiven Zustand verbleibt 14. BI-1701963 wird momentan 

innerhalb von klinischen Studien an Patienten mit fortgeschrittenen, KRAS mutierten, soliden 

Tumoren nach erfolgloser Standardtherapie getestet. Die erste Studie testet dabei die 

Kombination mit dem MEK Inhibitor Trametinib, die zweite die Kombination mit Irinotecan unter 

Beschränkung auf kolorektale Karzinome 15,16. 

 

2.4. Maschinelles Lernen (Machine Learning) 
Die neu entwickelten Antikörper und Small Molecules ermöglichen eine zielgerichtete Therapie 

einzelner RAEs. Verschiedene Beobachtungen zeigen jedoch, dass die Einflüsse auf den 

Signalweg und das Therapieansprechen multifaktoriell sind. So konnte wie unter 1.3 

beschrieben, in Studien zur Behandlung mit dem KRAS G12C Inhibitor Sotorasib trotz 
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Nachweis der spezifischen Mutation nur in 37% der Fälle eine Reduktion der Tumormasse 

erreicht werden 13. Ein weiteres Beispiel lässt sich in der Prädiktion eines 

Therapieansprechens mit Cetuximab im metastasierten kolorektalen Karzinom finden. Hierbei 

zeigte sich, dass auch Patienten mit Tumoren ohne hohe EGFR-Expression von einer 

Therapie profitieren können 88. Ebenfalls muss keine aktivierende Mutation in EGFR für eine 

Behandlung mit Cetuximab vorliegen 89.  

Trotz hoher Evidenz für das Vorliegen von komplexen Interaktionen im RAS-Signalweg 

werden die meisten Therapieindikationen unter Berücksichtigung aktueller klinischer Leitlinien 

im Regelfall anhand von einzelnen RAEs gestellt. Um eine Übertherapie zu verhindern und 

Patienten zu identifizieren, die besonders profitieren, steigt der Bedarf an präziseren Modellen, 

die der Komplexität des Signalwegs gerecht werden. In den vergangenen zwei Jahrzehnten 

konnten in der molekularbiologischen Charakterisierung von malignen Tumoren insbesondere 

durch biotechnologische Fortschritte in DNA- und RNA-Sequenzierung enorme Fortschritte 

erreicht werden. Mittlerweile können tausende Charakteristika eines Tumors durch eine 

einzelne Sequenzierung bestimmt werden 9,10,90,91. Guinney et al. war es dadurch möglich in 

    m          v          v    „Consensus molecular Subtypes“  m  o o         K     om m   

komplexen Phänotypen abzugrenzen 91. Außerdem wurden die Daten in verschiedenen 

Publikationen erfolgreich für die Modellierung von Chemosensitivität, Überlebenszeitanalysen 

und Gen-Abhängigkeiten verwendet 92-96. So konnten Dempster et al. für zahlreiche Onkogene 

zeigen, dass transkriptomweite RNA-Expressionsdaten besser für die Prädiktion einer Gen-

Abhängigkeit geeignet sind als der Mutationsstatus des einzelnen Onkogens 95.  

Durch die Größe und Struktur der neuen Datensätze ergeben sich jedoch verschiedene 

Probleme in der statistischen Modellierung, da herkömmliche Methoden nicht dafür ausgelegt 

sind 97,98. Exemplarisch lässt sich dies an einfachen linearen Regressionsmodellen darstellen. 

Diese weisen nur eine geringe Verzerrung auf, können jedoch eine hohe Varianz entwickeln. 

Entsprechend können die Modelle in manchen Situationen zur Überanpassung (Overfitting) 

an ihre Trainingsdaten neigen. Dadurch werden sie anfällig für Schwankungen in den 

Testdaten, was zu fehlerhaften Vorhersagen führt. Dies ist mitunter der Fall, wenn die Anzahl 

der Prädiktoren hoch ist oder diese stark miteinander korrelieren (Multikollinearität) 98,99. 

Beides sind Eigenschaften der beschriebenen molekularbiologischen Daten 9,10,90,91.  

Um dennoch Modelle mit robusten Vorhersagen erstellen zu können, müssen relevante 

Prädiktoren identifiziert werden und der Einfluss von nicht-relevanten Variablen minimiert 

werden. Allgemein lassen sich für diesen Schritt der sogenannten Variablenselektion zwei 

übergeordnete Lösungsansätze unterscheiden. Der erste Ansatz besteht darin die Prädiktoren 

anhand von zusätzlichem Hintergrundwissen auszuwählen 100,101. Die Grundannahme ist 

hierbei, dass durch die zusätzlichen Informationen Prädiktoren mit einer höheren 

prognostischen Validität selektioniert werden. Im einfachsten Fall kann dies durch 
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Berücksichtigung von Expertenwissen oder Literaturrecherche sowie kritischer Prüfung der 

Variablen auf Plausibilität im Kontext der Fragestellung erfolgen 100. Für eine systematischere 

wissensbasierte Variablenselektion können Inhalte aus umfassenden Daten- und 

Wissensdatenbanken verwendet werden 101,102. Die Inhalte müssen an der Fragestellung 

orientiert aufgearbeitet werden, sodass eine Interpretation und somit auch eine 

Variablenselektion durch den Untersucher ermöglicht wird. Beispielsweise können Gene 

assoziiert mit bestimmten biologischen Prozessen aus Genontologien extrahiert oder zentrale 

regulatorische Knotenpunkte in literaturbasierten Protein-Protein Interaktionsnetzwerken 

identifiziert werden 101,103-105. 

Unter dem zweiten Ansatz zur Variablenselektion können verschiedene Methoden der Statistik 

und des maschinellen Lernens zusammengefasst werden, die sich wiederum subklassifizieren 

lassen. Die Gemeinsamkeit ist, dass sie innerhalb des zu modellierenden Datensatzes nach 

Mustern oder Klassifikationen suchen, um geeignete Prädiktoren zu identifizieren 98,100,106-111. 

Zunächst kann zwischen Methoden mit unüberwachtem und überwachtem Lernen 

unterschieden werden 100,106. Methoden des unüberwachten Lernens suchen in den Daten 

nach unbekannten Mustern, ohne dass Zielwerte vorgegeben werden, wohingegen beim 

überwachten Lernen Zielwerte vordefiniert sind. Eine weitere Differenzierung lässt sich durch 

    E             M   o    m   „Filter“ o    „Wrapper“ M       m       ichen. Im Fall von 

Filter-basierten Methoden werden die Prädiktoren vor der Modellierung anhand von 

festgelegten Kriterien selektioniert. Diese beziehen sich auf intrinsische Eigenschaften der 

Daten, welche oftmals durch statistische Tests wie Korrelations- und Varianzanalysen 

untersucht werden. Hingegen werden bei Wrapper-basierten Methoden zahlreiche 

unterschiedliche Modelle mit verschiedenen Kombinationen der Prädiktoren getestet. 

Anschließend werden die Ergebnisse der resultierenden Modelle anhand von festgelegten 

Kriterien bewertet und die optimale Prädiktorkombination ausgewählt 100,106.  

Neben Filter- und Wrapper-basierten Methoden wird oftmals noch eine zusätzliche Gruppe der 

Embedded Models abgegrenzt, welche die Variablenselektion direkt in den Prozess des 

Modelltrainings integrieren 107. In den vergangenen Jahrzehnten wurden in dieser Gruppe 

zahlreiche Methoden und Algorithmen für Problemstellungen des überwachten Lernens 

entwickelt, die in vielfältigen Bereichen eingesetzt werden. Darunter fallen unter anderem 

Shrinkage Methoden, Random Forests, Support Vector Machines, Gradient Boosting 

Machines sowie neuronale Netzwerke, die jeweils spezifische Vor- und Nachteile aufweisen 
98,108-111. Das für den zu modellierenden Datensatz bestgeeignete Verfahren muss dabei oft 

empirisch auf Basis der Qualität der Vorhersagen bestimmt werden. Exemplarisch für 

Verfahren aus der Gruppe der Embedded Models werden hier Shrinkage Methoden und 

Random Forests näher beschrieben. 
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Shrinkage Methoden sind im statistischen Lernen eine Gruppe von verschiedenen Verfahren, 

welche den Einfluss unbedeutender unabhängiger Variablen auf die Modellierung begrenzen 

und somit die Modellvarianz verringern 98. Zu diesen Verfahren gehören unter anderem die 

Ridge- und die Lasso-Regression, welche sich durch die Einführung eines zusätzlichen 

Strafterms von linearen Regressionen unterscheiden. In einer herkömmlichen multiplen 

linearen Regression gilt, es die Summe der quadrierten Abweichungen nach der Gleichung in 

Abbildung 3 (1) über die Koeffizienten (beta) zu minimieren. Wie in den Abbildungen 3 (2) und 

3 (3) zu erkennen ist, werden für die Ridge- und Lasso-Regression die Gleichungen jeweils 

durch leicht unterschiedliche Strafterme ergänzt. Diese bewirken eine Verkleinerung 

(shrinkage) der Koeffizienten von weniger relevanten unabhängigen Variablen, wodurch sich 

die Varianz unter gleichzeitiger Erhöhung der Verzerrung verringert. Im Fall der Ridge-

Regression werden die Koeffizienten gegen Null gehend verkleinert, bei der Lasso-Regression 

gleich Null gesetzt. Die Lasso-Regression stellt somit zusätzlich ein Selektionsverfahren für 

Variablen dar. Die Stärke des Strafterms wird über den Lambda Parameter reguliert, welcher 

durch Kreuzvalidierung optimiert werden muss 98. 
 

 
 
Abbildung 3. (1) Herkömmliche lineare Regression, (2) Ridge Regression, (3) Lasso Regression; n ist 
               B o          , p                                  P ä    o   , β0 der y-
               , βj der Koeffizient des jeweiligen Prädiktors, yi die Werte der unabhängigen Variable 
sowie xij die Werte der Prädiktoren 98.  
 

Der Random Forest Algorithmus als weiteres Verfahren mit Eignung für hochdimensionale 

Daten basiert auf Decision Trees 110. Einfache Decision Trees haben wie die Ordinary Least 

Square Regression das Problem des Overfitting an den Trainingsdaten 110. Die Verringerung 

der Varianz wird, wie zuvor auch bei den regularisierten Regressionsmethoden durch die 

Erhöhung der Verzerrung erreicht. Random Forests teilen dafür die Trainingsdaten wiederholt 

in neue Training- und Test-Sets auf (Bagging). Für die neuen einzelnen Training Sets werden 

nun separat Decision Trees erstellt. Dabei wird zusätzlich nur ein begrenzter Anteil der 

unabhängigen Variablen verwendet. Ziel dabei ist es, eine Korrelation zwischen den Decision 

Trees zu verringern, die durch Überfokussierung auf besonders starke Prädiktoren entstehen 

kann. Nach Erstellung der einzelnen Decision Trees werden deren Vorhersagen 
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zusammengeführt. Dieses Vorgehen des Algorithmus führt schließlich zu einer erhöhten 

Verzerrung und somit zur angestrebten verringerten Varianz der Modelle 110. 

 

2.5. Fragestellungen und Ziel der Arbeit 
Die KRAS GTPase ist ein zentraler Mediator in der Signaltransduktion von zahlreichen 

Rezeptortyrosinkinasen. Mit der jüngsten Entwicklung der panRAS-Inhibitoren (SOS1-

Inhibitoren) wird eine Hemmung der KRAS-Aktivität unabhängig vom Mutationsstatus 

ermöglicht. Es stellt sich deshalb die Frage nach einer Anwendbarkeit dieser Inhibitoren in 

Tumoren ohne aktivierende KRAS-Mutation. 

Ziel dieser Arbeit ist die Charakterisierung einer Abhängigkeit des Zellwachstums von einer 

KRAS-Expression in Tumorzelllinien ohne aktivierende KRAS-Mutation basierend auf Daten 

aus CRISPR-knockout und RNAi-knockdown Experimenten des Achilles- und DRIVE-

Projekts. Zusätzlich sollen verschiedene Optionen für eine Modellierung dieser Abhängigkeit 

evaluiert werden. 
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3. Diffusion kernel-based predictive modeling of KRAS 
dependency in KRAS wild type cancer cell lines 

 

Die Ergebnisse der vorgestellten Doktorarbeit wurden im Rahmen der folgenden Publikation 

beschrieben: 

 

Ulmer B, Odenthal M, Buettner R, Roth W, Kloth M. Diffusion kernel-based predictive modeling 

of KRAS dependency in KRAS wild type cancer cell lines. NPJ Syst Biol Appl 2022; 8(1): 2. 
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4. Diskussion 
Der RAS-Signalweg besitzt über verschiedene Mechanismen eine zentrale Rolle in der 

Onkogenese zahlreicher Tumorentitäten 8-11. Insbesondere die RAS-GTPasen selbst sind 

dabei von entscheidender Bedeutung in der Signaltransduktion von der Zellmembran zum 

Nukleus 12. Zuletzt wurden mit den panKRAS- und mutationsspezifischen KRAS-Inhibitoren 

bedeutende Fortschritte in der Entwicklung zielgerichteter Therapien erreicht 13-16. In der 

vorliegenden Arbeit wurden Zelllinien solider Tumoren mit KRAS Wildtyp Sequenz auf die 

Abhängigkeit des Zellwachstums von einer KRAS-Expression, basierend auf Daten aus 

CRISPR-knockout und RNAi-knockdown Experimenten, untersucht. Innerhalb dieser KRASwt 

Zelllinien konnte eine KRAS-abhängige Subgruppe identifiziert werden. Die beschriebene 

KRAS-Abhängigkeit konnte anschließend durch den kombinierten Einsatz von RNA-

Expressionsdaten, einer Netzwerk-basierten Variablenselektion sowie von Algorithmen des 

maschinellen Lernens erfolgreich vorhergesagt werden. Die vorgestellten Ergebnisse deuten 

darauf hin, dass eine therapeutische Anwendung der neu entwickelten panKRAS-Inhibitoren 

auch für Tumore ohne aktivierende KRAS-Mutationen geeignet sein könnte. Unsere Daten 

sprechen somit für eine verbesserte Prädiktion des Therapieansprechens durch RNA-basierte 

Modelle unter Nutzung von maschinellem Lernen. 

 

4.1. KRAS-Abhängigkeit in KRASwt Zelllinien 
Innerhalb des RAS-Signalwegs lassen sich zahlreiche Onkogene identifizieren, die durch 

RAEs aktiviert werden können und daher zu einer gesteigerten Signaltransduktion beitragen 
27,28. Die RAS-GTPasen stellen dabei zentrale Knotenpunkte in der Signalintegration vieler 

membranständiger RTKs wie EGFR, ERBB2 und ALK dar 12. Bei einer pathologischen 

Überaktivierung der RTKs durch ein oder mehrere RAEs kann die Signaltransduktion zum 

Zellkern entsprechend auch über die RAS-Proteine stattfinden. Klinisch sind diese Prozesse 

insbesondere bei Vorliegen von aktivierenden RAS-Mutationen relevant, da die Tumoren 

resistent gegen eine Therapie mit EGFR-spezifischen Antikörpern sind 52. Aufgrund ihrer 

zentralen Rolle in der Signalkaskade stellen die RAS-Proteine jedoch auch ohne aktivierende 

Mutation ein attraktives Therapieziel dar.  

Basierend auf der biologischen Rationalen einer RAS-Abhängigkeit in RAS-Wildtyp-Tumoren 

haben wir für jede RAS-Isoform die Abhängigkeit von einer Expression in Tumor-Zelllinien 

analysiert. Hierfür haben wir Daten aus genomweiten CRISPR-knockout Experimenten des 

Achilles Projects von über 700 Zelllinien unterschiedlicher Entität verwendet 112-117. Separat für 

jede der drei Isoformen haben wir zunächst die Zelllinien mit Wildtyp Sequenz selektioniert 

und anschließend anhand der CRISPR Daten in abhängig und nicht-abhängig klassifiziert. 

Dabei konnten wir für KRAS mit 34% sowohl relativ als auch absolut die höchste Anzahl 
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abhängiger Zelllinien feststellen. Für NRAS und HRAS ergaben sich deutlich kleinere Anteile. 

Eine Co-Abhängigkeit, also das gleichzeitige Vorliegen einer Abhängigkeit in mehreren RAS-

Isoformen, wurde nur in wenigen Fällen vorgefunden. Die Ergebnisse zeigen somit, dass 

innerhalb der Wildtyp Zelllinien KRAS die größte Bedeutung für die Signaltransduktion besitzt. 

Dieses Verhalten deckt sich mit den Inzidenzen RAS mutierter Tumoren, in denen KRAS 

Mutationen ebenfalls am häufigsten auftreten 11. Die geringe Anzahl von Co-Abhängigkeiten 

deutet außerdem an, dass es sich um distinkte Aktivierungsmechanismen der Isoformen 

handelt.  

Des Weiteren konnten wir durch die Analysen von Chemosensitivtätsdaten der Zelllinien eine 

Evidenz für eine therapeutische Relevanz der KRAS-abhängigen Subgruppe ableiten. Hierbei 

zeigten die KRAS abhängigen Zelllinien im Vergleich zu den unabhängigen eine höhere 

Sensitivität gegenüber zahlreichen MEK-Inhibitoren. Folglich wäre eine Therapie mit MEK-

Inhibitoren, die sich bereits in klinischer Anwendung befindet, auch in Tumoren ohne 

aktivierende KRAS-Mutationen denkbar. Außerdem stehen mit den kürzlich entwickelten 

panKRAS/SOS1 Inhibitoren BI-1701963 und BI-3406 in Zukunft möglicherweise weitere 

Therapieoptionen mit gezielter KRAS-Inhibierung zur Verfügung, die in Kombination mit einer 

MEK-Inhibition genutzt werden können 14-16. Im Gegensatz zu den mutationsspezifischen 

KRAS-Inhibitoren hemmen diese auch die Aktivität des KRAS-Wildtyp Proteins und sind 

dementsprechend in der von uns ausgearbeiteten Subgruppe der KRAS-abhängigen Wildtyp 

Tumoren potenziell anwendbar. Des Weiteren ist eine Kombination mit MEK-Inhibitoren, wie 

sie zurzeit für BI-1701963 in KRAS mutierten Tumoren getestet wird, denkbar 15. Bei den aus 

unserer Arbeit abgeleiteten Therapieansätzen ist zu berücksichtigen, dass es sich um 

Ergebnisse aus präklinischen Experimenten handelt. Für eine perspektivische Etablierung 

einer antineoplastischen Therapie bedarf es weiterer translationaler Forschung an den 

panRAS Inhibitoren und klinische Studien. 

 

4.2. Prädiktion der KRAS-Abhängigkeit 
Nach erfolgreicher Identifizierung einer pharmakologisch angreifbaren KRAS-abhängigen 

Subgruppe in KRASwt Zelllinien, stellt sich die Frage nach einer geeigneten Prädiktion der 

responsiven Tumoren.  

In ersten Ansätzen sind wir der Hypothese gefolgt, dass die KRAS Abhängigkeit der Wildtyp-

Subgruppe durch RAEs in membranständigen Rezeptorkinasen entsteht, wie es für zahlreiche 

Beispiele in der Literatur beschrieben wurde 12. Grundlage dafür ist allerdings die Annahme 

einer linearen Signaltransduktion, welche jedoch hinsichtlich einer Modellierung nicht immer 

zulässig ist. Hierbei ist insbesondere zu berücksichtigen, dass die Signalwege über ein 

komplexes Netzwerk aus unzähligen Interaktionspartnern und Feedback Mechanismen 

funktionieren 118. Ein Beispiel für die direkte klinische Relevanz lässt sich in der Behandlung 
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des BRAF mutierten kolorektalen Karzinoms finden. Hier ist eine Therapie mit BRAF-

Inhibitoren wie Encorafenib deutlich effektiver bei gleichzeitiger Gabe von Cetuximab, da 

ansonsten Resistenzen über einen EGFR vermittelten Feedback-Mechanismus entstehen 78. 

Des Weiteren ist bei vielen genomischen Ereignissen, wie im Fall von EGFR-Mutationen, das 

Potential einer RAS-aktivierenden Wirkung nicht immer eindeutig geklärt 119.  Zur Vorhersage 

der Responsivität haben wir uns für den Versuch einer Machine Learning-basierten 

Modellierung entschieden, da RAEs der ausgewählten Onkogene teils als klinischer Standard 

in der Beurteilung einer RAS-Aktivierung verwendet werden und somit eine klinische Referenz 

besteht. In den Modellen haben wir neben genomischen Ereignissen die Genabhängigkeiten 

der Kinasen aus den CRISPR-Daten als Indikator für RAEs verwendet. Hierbei besteht die 

Annahme, dass die berücksichtigten Daten ein geeigneteres Maß für das RAS-aktivierende 

Potential der Onkogene sein könnten und somit auch zu besseren Vorhersagen beitragen. 

Durch dieses Vorgehen konnten wir insgesamt 67% der KRAS abhängigen Ziellinien ein RAE 

zuordnen. Die fehlenden 33% zeigen, dass in dieser klinisch orientierten Auswahl an 

Onkogenen offenbar nicht alle relevanten RAEs berücksichtigt wurden. Grundsätzlich ist 

anzunehmen, dass zusätzliche Prädiktoren die Sensitivität verbessern könnten. Insbesondere 

wurden keine Tumorsuppressor-Gene berücksichtigt, da diese nicht in eine auf CRISPR Daten 

basierte Modellierung integriert werden können. Ein knockout von Tumorsuppressor-Genen 

würde im Vergleich zum antiproliferativen Effekt bei Onkogenen eher einen proliferativen oder 

keinen Effekt zur Folge haben. Des Weiteren fiel nach zusätzlicher Untersuchung der KRAS 

unabhängigen Zelllinien auf, dass mit der bisherigen Prädiktorauswahl auch in dieser Gruppe 

63% der Zelllinien ein RAE aufweisen. Zusätzliche Prädiktoren würden dieses Problem nicht 

lösen und es womöglich sogar negativ beeinflussen. Um komplexere Mechanismen der 

Aktivierung nicht zu vernachlässigen, haben wir als Versuch einer verhältnismäßig einfachen 

RAE-basierten Prädiktion eine quantitative Modellierung durch Regressionsverfahren 

getestet. Auch hier konnten wir keine zufriedenstellenden Ergebnisse erreichen. Eine intuitiv 

erscheinende Prädiktion der KRAS-Abhängigkeit auf Basis von Upstream-gelegenen RAEs ist 

demnach nicht einfach möglich. Die initialen Versuche zeigen, dass der zu vorhersagende 

Phänotyp komplexer zu sein scheint, als dass man ihn auf einige wenige Onkogene mit 

heterogen verteilten RAEs reduzieren kann. Unterstützt werden diese Beobachtungen durch 

Studienergebnisse des KRAS G12C Inhibitors Sotorasib. Trotz des Vorliegens der 

spezifischen Mutation wurde lediglich bei 37% der Patienten eine Reduktion der Tumormasse 

erreicht 13. Entsprechend sind die Einflüsse auf den RAS-Signalweg selbst bei Vorliegen eines 

starken onkogenen Treibers so vielfältig, dass selbst eine spezifische Therapie nicht sicher 

durch eine einfache Berücksichtigung von RAEs vorhergesagt werden kann. 

Durch unsere bisherigen Ergebnisse konnten wir die vorbeschriebene Komplexität des 

Signalwegs weiter objektivieren und zeigen, dass RAEs in bekannten Onkogenen nicht für 
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eine Prädiktion der KRAS-Abhängigkeit in Zelllinien mit KRAS Wildtyp Gensequenz geeignet 

sind. Insbesondere lässt sich ableiten, dass die KRAS-Abhängigkeit womöglich besser durch 

Daten erfasst werden könnte, die den Phänotyp des Tumors umfassender wiedergeben. Um 

die Qualität der Modellierung zu verbessern, haben wir deshalb verschiedene Ansätze 

basierend auf Expressionsdaten getestet. Dempster et al. konnten diesbezüglich nachweisen, 

dass die Abhängigkeit der Tumorzelllinien von zahlreichen Onkogenen basierend auf RNA-

Expressionsdaten erfolgreich modelliert werden kann 95. Im Fall der RAS-Proteine zeigten sich 

jedoch Schwierigkeiten. Für unsere Modelle haben wir die RNA-Prädiktoren zunächst aus 

zuvor veröffentlichten Expressionssignaturen ausgewählt, die einen RAS-Aktivitätsstatus 

wiedergeben sollen. Anschließend haben wir basierend auf diesen Prädiktoren mittels Lasso 

Regressionsmodelle der KRAS-Abhängigkeit erstellt. Obwohl beide Signaturen in den initialen 

Publikationen gute Ergebnisse lieferten, konnten wir dies für unsere Modelle nicht wiederholen 
120,121. Eine mögliche Ursache könnte darin liegen, dass die Signaturen sowohl anhand einer 

Kombination aus KRAS-Wildtyp als auch mutierten Zelllinien erstellt worden sind und somit 

nicht derselbe Phänotyp modelliert wurde. Des Weiteren könnte eine zu geringe externe 

Validität der Modelle vorliegen. Entsprechend würden die verwendeten Variablen zwar gute 

Vorhersagen für die Daten der initialen Publikationen ergeben, jedoch ohne für eine 

Verallgemeinerung auf weitere unabhängige Datensätze geeignet zu sein. Zusammengefasst 

sahen wir methodische Unterschiede in der Quantifizierung von RAS-Aktivität und Prädiktoren 

sowie eine nicht geeignete Variablenselektion als mögliche Ursachen für die schlechten 

Vorhersagen der in der Literatur beschriebenen Modellierung an. 

 

4.3. Diffusionskernel-basierte Prädiktion der KRAS-Abhängigkeit 
Die initialen Modellierungsansätze basierend auf RNA-Expressionssignaturen konnten 

ebenfalls keine zufriedenstellende Vorhersage der KRAS-Abhängigkeit liefern. In unseren 

weiteren Versuchen erfolgte eine fokussierte Variablenselektion, die wiederum auf eine 

Verbesserung der Prädiktion durch geeignetere Prädiktoren abzielt. 

Deshalb haben wir ein an Lee et al. orientiertes eigenes Vorgehen, bestehend aus einer 

Protein-Interaktionsnetzwerk-basierten Variablenselektion und anschließender Lasso-

Regression, implementiert 101. Die Variablenselektion besteht hierbei aus einer Quantifizierung 

der Zentralität eines literatur-basierten Protein-Protein Interaktionsnetzwerks durch einen 

Diffusionskernel. Dadurch war es uns möglich, zusätzliche Informationen über den Signalweg 

aus bestehendem Wissen in die Modellierung zu integrieren und somit Gene mit zentralen 

regulatorischen Eigenschaften in der Umgebung von KRAS zu identifizieren. Zwar wäre eine 

Variablenselektion aufgrund der Verwendung einer Lasso Regression nicht zwingend 

notwendig gewesen, jedoch nahmen wir an, dass dieser Schritt die Störsignale in den Daten 

reduzieren würde. Die Anzahl an Variablen mit zufälligen Assoziationen im Training Set aber 
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ohne wirkliche Relevanz wäre somit verringert, wodurch die Vorhersagen der internen Test 

Sets verbessert werden sollten. Gleichzeitig bestand das Ziel durch eine partielle Abkopplung 

der Variablenselektion von den Trainingsdaten eine Möglichkeit zur Verbesserung der 

externen Validität zu ermöglichen. 

Basierend auf diesem Vorgehen konnten wir für die KRASwt Gruppe erfolgreich Modelle der 

KRAS-Abhängigkeit erstellen. Verglichen mit den vorherigen RAS-Expressionssignaturen 

zeigte sich eine deutliche Verbesserung der Vorhersagen, was die allgemeine Bedeutung der 

Variablenselektion betont. Mithilfe des von uns verwendeten funktionellen Protein-

Interaktionsnetzwerks und anschließender Zentralitätsanalyse durch einen Diffusionskernel 

konnten wir Gene identifizieren, die sowohl für CRISPR als auch für RNAi Daten als robuste 

Prädiktoren verwendet werden können. Die Ergebnisse deuten darauf hin, dass dieses 

literaturbasierte Vorgehen in der Variablenselektion potenziell geeignet ist um Gene zu 

identifizieren, die im Kontext einer RAS-Aktivierung reguliert werden. Somit könnten 

insbesondere in p >> n Situationen (deutlich mehr Prädiktoren als Untersuchungsobjekte) 

Prädiktoren mit zufälligen Assoziationen zur abhängigen Variablen, wie sie möglicherweise in 

den Expressionssignaturen der früheren Publikationen zu finden sind, verworfen werden. 

Unterstützt wird diese Vermutung durch die Ergebnisse einer Wiederholung der Modellierung 

ohne die durch Diffusionskernel und Lasso-Regression selektionierten Gene. Hierbei konnten 

wir eine Abnahme der Qualität der Vorhersagen von bis zu 29% feststellen, was auf einen 

nicht kompensierbaren Informationsverlust hindeutet und somit für die Spezifität der 

Prädiktoren spricht. Damit stellen unsere Ergebnisse weitere Hinweise auf das Vorliegen eines 

KRAS-abhängigen Phänotyps in der KRASwt Gruppe dar.  

Trotz der deutlichen Verbesserungen konnten wir bei genauerer Untersuchung der Modelle 

eine größere Abweichung der Vorhersagen für stark KRAS-abhängige Zelllinien feststellen. 

Wir nahmen an, dass dies möglicherweise durch ein unausgeglichenes Verhältnis zwischen 

KRAS-abhängigen und nicht-abhängigen Zelllinien bedingt ist, wobei die nicht-abhängigen 

Zelllinien überwiegen. Um die Vorhersagen für die stark KRAS-abhängigen Zelllinien zu 

verbessern, haben wir deshalb eine Modellierung mittels Elastic Net- sowie der Random 

Forest-Regression getestet, die bereits zuvor erfolgreich in der Modellierung zahlreicher 

verwandter Fragestellungen eingesetzt wurden 95,96,101. Hier konnten wir jedoch mit beiden 

Verfahren keine weitere Verbesserung der Vorhersagen erreichen. Bei vergleichbarer Qualität 

der Vorhersagen von Lasso- und Elastic Net-Regression waren die Modelle der Random 

Forest-Regression interessanterweise denen der anderen Algorithmen sogar deutlich 

unterlegen. Dieses Verhalten muss als unerwartet angesehen werden, da, wie von James et 

al. erörtert, die Random Forest-Regression als nicht lineares Verfahren potenziell besser für 

die Modellierung von Daten mit schiefer Datenverteilung geeignet sein sollte 98. Folglich zeigen 

die Ergebnisse, dass die Wahl eines geeigneten Algorithmus für die Modellierung unserer 
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Fragestellung empirisch durch eine Testung verschiedener Optionen kontrolliert werden muss. 

Auch in unserer Studie ist es nicht auszuschließen, dass andere Algorithmen wie Gradient 

Boosting Machines besser für die Vorhersage der Abhängigkeit von einer KRAS-Expression 

geeignet sind. Unsere Experimente waren jedoch primär darauf ausgerichtet, ob eine 

Modellierung der KRAS-Abhängigkeit mit Prädiktoren aus molekularbiologischen Daten in der 

KRASwt Subgruppe möglich ist und eine solche Modellierung von einer Diffusionskernel-

basierten Variablenselektion profitiert. Die Optimierung der Qualität der Vorhersagen 

(Hyperparameter-Tuning) war eher zweitrangig, da die in vitro basierten Modelle keine validen 

Vorhersagen über ein Therapieansprechen von panKRAS Inhibitoren bei Patienten zulassen. 

Wie zuvor gilt auch hier, dass die Methoden im Rahmen von klinischen Studien weiter evaluiert 

werden müssen. Die hier dargestellte Vorgehensweise kann entsprechend in diagnostisch 

anwendbare Modelle standardisiert integriert und unter Nutzung von Patienten-abhängigen 

Daten trainiert werden. 

 

Neben der zuvor beschriebenen Vorhersage der KRAS-Abhängigkeit in Tumor-Zelllinien mit 

KRAS Wildtyp Sequenz, haben wir ergänzend unser Vorgehen erfolgreich auf KRAS-mutierte 

Zelllinien übertragen können. Durch die Variablenselektion mittels Diffusionskernel war hierbei 

ebenfalls eine Verbesserung der RNA-basierten Vorhersagen möglich. Gleichzeitig konnten 

wir die Anzahl der initialen Prädiktoren auf wenige hundert reduzieren. Die Modelle basierend 

auf KRAS-Mutationsdaten wurden jedoch nicht übertroffen. Allerdings besitzen beide 

Prädiktortypen unterschiedliche Vor- und Nachteile. Entsprechend lässt sich folgern, dass 

umfassende Modelle einer KRAS-Abhängigkeit möglicherweise von einer Kombination von 

Mutations- und Expressionsdaten sowie weiterer Prädiktoren profitieren können. 

 

Zusammengefasst konnten wir in dieser Arbeit zeigen, dass Patienten ohne aktivierende 

KRAS-Mutationen von einer Therapie mit den neu entwickelten panKRAS und MEK Inhibitoren 

profitieren könnten. RNA-expressionsbasierte Machine Learning-Modelle könnten dabei 

zukünftig die Grundlage für eine verbesserte Identifizierung der responsiven Tumoren sein. 

Für die Entwicklung von klinisch anwendbaren Modellen bedarf es allerdings eines hoch 

standardisierten methodischen Vorgehens. Dies beinhaltet sämtliche Schritte der Analysen 

von der molekularbiologischen Aufarbeitung der Proben bis hin zu der bioinformatischen 

Prozessierung und Interpretation der Daten. Dabei ist bei der Modellierung von Beginn an auch 

auf die Auswahl einer geeigneten Outcome Variable und robusten Prädiktoren zu achten, die 

      “Real World” B             äq                    ö          Po            Machine 

Learning-Modelle für eine Verbesserung der Versorgung von onkologischen Patienten ist 

vielversprechend. Eine Etablierung als klinisches Testverfahren erscheint nicht zuletzt 

aufgrund der fallenden Sequenzierungskosten zukünftig realisierbar zu sein.  
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