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1. Zusammenfassung

Mit der Entwicklung von mutationsspezifischen Kirsten Rat Sarcoma Viral Oncogene Homolog
(KRAS) und panKRAS Inhibitoren konnten in der zielgerichteten Pharmakotherapie gegen die
haufig 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 membranstandigen Kinasen. Ziel dieser Arbeit war es daher, die
Abhangigkeit des Zellwachstums von einer KRAS-Expression, auch bezeichnet als KRAS-
Abhangigkeit, in Tumorzelllinien ohne aktivierende KRAS-Mutation zu charakterisieren.
Zusatzlich sollten verschiedene Optionen fiir eine Modellierung dieser Abhangigkeit evaluiert

werden.

Daflur wurden Daten von Uber 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 abhangig
von einer KRAS-Expression ist. Durch den Nachweis einer erhéhten Chemosensitivitat
gegenuber zahlreichen Mitogen-activated protein kinase kinase (MEK)-Inhibitoren konnte

zusatzlich Evidenz fir die klinische Relevanz der Subgruppe gefunden werden.

AnschlieBend wurde die Abhangigkeit 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 Pradiktoren, bestehend aus
ausgewahlten RAS-activating Events (RAE) oder zuvor verdffentlichten 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 (KRAS™) hervor. Des Weiteren konnte gezeigt werden,
dass Pradiktoren der KRAS*! Modelle Informationssignale enthalten, die nicht durch andere
Genexpressionen ersetzbar sind. Dies erhoht die Evidenz fiir einen Phanotyp in der KRAS"

Subgruppe, dessen Wachstum abhangig 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 konnten. Machine Learning-Modelle basierend auf RNA-
Expressionsdaten kdnnten zukulinftig dabei helfen, klinische Entscheidungen bezlglich einer

Therapieindikation zu treffen.



2. Einleitung

Der RAS Signalweg nimmt eine zentrale Stellung im Netzwerk verschiedener Signalkaskaden
ein, die Wachstums- und Differenzierungsprozesse steuern 7. Aufgrund dieser zentralen
Rolle ist der Signalweg einer der bedeutendsten onkogenen Treiber in der Entstehung
zahlreicher Tumorentitaten &''. In der Vergangenheit wurden verschiedene Mechanismen
beschrieben, die zu einer konstitutiven Aktivierung der Signaltransduktion fuhren.
Insbesondere wurden fur die RAS-GTPasen (KRAS, Neuroblastoma Rat Sarcoma Viral
Oncogene Homolog (NRAS), Harvey Rat Sarcoma Viral Oncogene Homolog (HRAS)) selbst
wichtige RAEs identifiziert '2. Durch die Entwicklung von panKRAS- und mutationsspezifischen
Inhibitoren konnten hier zuletzt bedeutende Fortschritte in der zielgerichteten Therapie erreicht

werden 316,

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) '2'7. Wie
von Gimple et al. zusammengefasst wurde, wird dieser Austausch durch sogenannte Ras
guanosine nucleotide exchange factors (GEF) beschleunigt, wodurch die Signalweiterleitung
verstarkt 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 fiihrt '2. GEFs werden in die drei Gruppen, Son-of-sevenless
(SOS), Ras guanosine nucleotide releasing factor (RasGRF) und Ras guanosine nucleotide
releasing protein (RasGRP) unterteilt 8. Bei Bindung von GEFs an die RAS-GTPasen
dissoziiert gebundenes GDP. AnschlieBend wird daftr bevorzugt GTP gebunden, da es in
zehnfach hoherer Konzentration im Zytoplasma vorliegt 8. Die Rekrutierung von GEFs kann
durch eine Vielzahl unterschiedlicher membranstandiger Rezeptoren initiiert werden. Dazu
gehdren Rezeptortyrosinkinasen (RTK), G-Protein-gekoppelte Rezeptoren (GPCR) und
Integrine '2. Klinisch sind momentan insbesondere die RTKs von besonderem Interesse.
Bislang wurden im menschlichen Genom 58 verschiedene RTKs identifiziert, die in 20 Klassen
eingeteilt werden '°. RTKs besitzen eine extrazellulare Domane fir die Bindung von Liganden,
eine transmembrane Helix sowie eine intrazellulare Kinase-Domane fur die Signalweiterleitung
20 Zumeist liegen sie als monomere, seltener auch als multimere Komplexe in der
Zellmembran vor. Im Fall der monomeren RTKs fuhrt im Regelfall die Bindung von
Wachstumsfaktoren auf der extrazellularen Seite zu einer Dimerisierung zweier Monomere mit
anschlieRender Autophosphorylierung an zytoplasmatischen Tyrosinresten. Verschiedene
Docking Proteine mit Src-homology 2 (SH2)-Doméanen und Phosphotyrosin-bindenden-

Doménen (PTB) binden nun an die Phosphotyrosinreste der RTKs 2°. Fir die
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Signalweiterleitung im RAS Signalweg ist hierbei insbesondere das Growth factor receptor-
bound protein 2 (GRB2) als Adapterprotein von Bedeutung 2"??. GRB2 bindet mit seiner SH2-
Domane an die phosphorylierten Tyrosinreste der aktivierten RTKs und bildet gleichzeitig Gber
seine SH3-Domane einen Komplex mit dem guanine nucleotide exchange factor SOS1. Die
Rekrutierung des GRB2-SOS1 Komplexes zur Zellmembran fihrt nun zu einer
Beschleunigung der durch SOS1 katalysierten Dissoziation von GDP an den RAS-GTPasen
und somit zu einer gesteigerten Aktivitat des Signalwegs 222,

Die Aktivierung der RAS-Proteine hat nun wiederum Einfluss auf diverse Downstream
Signalkaskaden mit multiplen Zielgenen, die letztlich Prozesse wie Transkription, Zellzyklus,
Zellwachstum und Zelliberleben steuern 224, Initiale Forschungsansatze fokussierten sich
zunachst auf die Signalweiterleitung Uber den Mitogen-activated protein Kinase (MAPK)-
sowie den Phosphoinositid-3-Kinase (P13K)-Signalweg, welche intensiv untersucht wurden.
Wie von Guo et al. zusammengefasst, erfolgt im MAPK-Signalweg durch RAS eine
sequenzielle Signalweiterleitung Uber 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 2°. Der PI3K-Aktivierung durch RAS folgt ebenfalls eine
Signalweiterleitung Uber 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 dufRerst komplex. Es kommen multiple zusatzliche Einflussfaktoren
zusammen, sodass die aufgeflhrten 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) '2. Die Aktivierung des Signalwegs erfolgt upstream der RAS-Proteine
an membranstandigen Proteinen (z.B. RTKs). Anschlielend werden die RAS-Proteine Uber mehrere
Zwischenschritte aktiviert und das Signal von dort aus Uber verschiedene Effektorproteine (RAF, PI3K,

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

Differenzierung, Uberleben und Migration beeinflussen.

11



2.2. RAS-Pathophysiologie

Durch die vielfaltigen Einflisse auf Prozesse, die Zellwachstum und Zellliiberleben férdern, ist
der RAS-Signalweg von hoher Bedeutung in der Onkogenese zahlreicher Tumorentitaten "
Wie von Santarpia et al. und Du et al. zusammengefasst, wurden diverse RAEs beschrieben,
die auf verschiedenen Ebenen der Signalkaskade zu einer konstitutiven Aktivierung flhren
2728 Fir die einzelnen Gene des Signalwegs sind teilweise auch mehrere unterschiedliche
Aktivierungsmechanismen beschrieben worden. Zumeist lassen sich die Ursachen einer
pathologisch gesteigerten Signaltransduktion auf strukturelle Veranderungen oder
Uberexpression der Proteine zuriickfiihren 2728, Wie zahlreiche groRe Studien belegen, kann
die Inzidenz der RAEs dabei stark zwischen den Tumorentitaten variieren °1°.

Zu den haufig von RAEs betroffenen Genen zahlen RTKs der duReren Zellmembran. RAEsS,
die zu strukturellen Veranderungen in den RTKs flhren, werden oft durch einzelne
Basenaustausche (Single-Nucleotide-Variants (SNV)), kurze Insertionen und Deletionen oder
Translokationen hervorgerufen °'92% Im Fall der SNV ist meist die Kinasedomane direkt
betroffen, wohingegen die Bruchpunkte der Translokationen C- oder N-Terminal der Kinase
zu finden sind 28. Pathologische strukturelle Veranderungen mit unterschiedlicher klinischer
Signifikanz lassen sich in zahlreichen RTKs finden. Im Epidermal Growth Factor Receptor
(EGFR) wurden SNV und Deletionen aufgrund therapeutischer Implikationen ausfihrlich
charakterisiert. Aktivierende Mutationen betreffen zumeist die Exone 18 bis 21, welche fir die
Kinasedomane kodieren. Deletionen treten dabei mit hoher Frequenz in Exon 19 auf,
wohingegen in Exon 21 durch Missense-Mutation haufig zur L858R Variante fuhren.
Insgesamt machen beide Alterationen ungeféahr 90% der Mutationen in der Kinase von EGFR
aus 2. Zuséatzlich ist die Variante T790M im Exon 20 als Resistenzmechanismus von hoher
klinischer Bedeutung flr eine Therapie mit EGFR-Inhibitoren (siehe unten) 3°. 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) ?8. Die Fusionspartner sind dabei oft unterschiedlich und variieren
auch fur das jeweilige Gen. Gemeinsames Merkmal ist jedoch, dass die Kinasedoméane bei
gleichzeitiger Steigerung ihrer Aktivitat stets erhalten bleibt. Wichtige Partnergene fir ALK sind
beispielsweise Nucleophosmin (NPM) und Echinoderm Microtubule Associated Protein Like 4
(EML4) 2831 Ursachlich fur 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 Uberexpression der Kinase fiihrt. Gleichzeitig vermittelt der
Fusionspartner eine konstitutive Dimerisierung von zwei Monomeren des Fusionsproteins, die
unabhangig von der Bindung eines Liganden ist und somit zur Aktivierung von ALK fiihrt 31,

Die ProteinUberexpression ist der zweite Ubergeordnete Mechanismus, der zu einer

12



pathologischen RAS-Aktivierung durch RTKs fuhrt. Ursachlich sind neben den bereits
erwahnten Translokationen vor allem Genamplifikationen wie sie in ERBB2, im Hepatocyte
Growth Factor Receptor (MET) und zahlreichen weiteren Genen auftreten 2. Die Steigerung
der Genkopienanzahl fihrt dabei zu einer erhdhten Expression der Onkogene, wodurch das
Protein akkumuliert und die Signaltransduktion gesteigert wird 8.

Unterhalb einer Vielzahl von membranstandigen 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
kénnen sowohl strukturelle Veranderungen des Proteins als auch Uberexpression zu einer
konstitutiven Aktivierung fihren. Die strukturellen Veranderungen in Form von Missense-
Mutationen Gberwiegen jedoch deutlich in ihrer Inzidenz ''. In Abhangigkeit von den Isoformen
der GTPasen variiert ihre Haufigkeit je nach Entitdt. So ist KRAS haufig in
Pankreaskarzinomen mutiert, NRAS in malignen Melanomen und HRAS in Urothelkarzinomen
", Die Mutationen treten meist als Hotspots in den Kodons 12, 13, 61 und 146 auf, welche im
Protein flr die Nukleotidbindung verantwortlich sind (Abbildung 2) %. Auch hier konnte eine
Spezifitat der Isoformen flir bestimmte Kodons beobachtet werden. 80% der KRAS-Mutationen
treten in Kodon 12 auf, wohingegen bei NRAS mit 60% Kodon 61 am haufigsten betroffen ist.
Bei HRAS sind die haufigsten Mutationen wiederum gleichmaRiger verteilt. Mechanistisch
fuhren die mutationsbedingten strukturellen Veranderungen zu einem Verlust der GTPase-
Aktivitat und zu einer erschwerten Bindung von GAPs. Die Hydrolyse von GTP zu GDP wird
dadurch eingeschrankt und die RAS Proteine verbleiben in ihrer aktiven Form . Die
Uberexpression von RAS Proteinen ist im Vergleich dazu ein deutlich selteneres RAE . Fiir
KRAS wurde sie in mehreren Entitidten wie Osophagus-, Magen- und Ovarialkarziomen
beschrieben, wo sie den Hauptanteil der pathologischen Veranderungen in RAS ausmachen.
Ursachlich sind auch hier Amplifikationen, die eine gesteigerte Anzahl von aktivierten RAS
Proteinen mit gebundenem GTP zur Folge haben und somit auch die Aktivitat des Signalwegs

erhéhen .
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Diese Abbildung kann aufgrund des Urheberrechts
nicht gezeigt werden.

Abbildung 2. Vergleichende Gegenlberstellung der Proteinsequenzen der RAS-Isoformen mit
zugehorigen Sekundarstrukturelementen aus Prior et al. (2012) 3. Sequenzabschnitte, die zustandig
fur Bindungsprozesse sind wurden farblich hervorgehoben (siehe Legende). Des Weiteren
unterscheiden sich grau markierte Aminosauren zwischen den Isoformen. Fir rot markierte sind
Mutationen in Tumoren bekannt, fir schwarz unterstrichene in Entwicklungsstérungen. In malignen
Tumoren lasst sich der GroRteil 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 Diversitat der RAEs zunimmt. In der klassischen RAS-
RAF-MAPK-ERK Kaskade wurden fur die Elemente zahlreiche weitere pathologische
Ereignisse mit onkogener Wirkung identifiziert %43, Klinisch hochst relevant sind RAEs in der
B-Raf Proto-Oncogene Serine/Threonine Kinase (BRAF). Zumeist fuhren Missense-
Mutationen im Kodon V600 mit der Variante V600OE zu einer Steigerung der Kinaseaktivitat
und damit zu einer konstitutiven Aktivierung der Downstream Effektoren Mitogen-Activated
Protein Kinase Kinase 1/2 (MAP2K1/MAP2K2) 43, Darliber hinaus sind Mutationen in weiteren

Aminoséaure-Positionen beschrieben, die jedoch deutlich seltener auftreten 444,

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 Antikérper- als auch Small Molecule-basierte Therapeutika entwickelt, welche
die Signaltransduktion an verschiedensten Zielstrukturen hemmen.

Fortschritte konnten insbesondere durch Therapieansatze erzielt werden, welche gegen die

membranstandigen 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 4% In der Therapie RAS-aktivierter Tumore mit zugrundeliegenden pathologischen
Veranderungen in EGFR wurden spezifische Antikorper wie Cetuximab entwickelt, welche an
die extrazellulare Doméane des Rezeptors binden °'. Dadurch wird dieser fiir den Liganden
EGF blockiert, was zu einer Reduktion des Tumorwachstums fihrt. Eingesetzt wird Cetuximab
in der Therapie des metastasierten kolorektalen Karzinoms und in Plattenepithelkarzinomen
des Kopf-Hals Bereichs ®'. Entscheidend fiir eine erfolgreiche Behandlung ist der RAS-
Mutationsstatus 52°3. Oftmals bestehen RAS-Mutationen bereits vor einer anti-EGFR Therapie
als unabhangiges RAEs, wodurch die Tumore eine intrinsische Resistenz aufweisen. Die
aktivierenden RAS-Mutationen flihren zu einer konstitutiv gesteigerten Signalweiterleitung
Downstream des Rezeptors und verhindern somit eine antineoplastische Wirkung von
Cetuximab 5253, Teilweise treten sie allerdings auch als Resistenzmutation im Verlauf einer
Behandlung auf **. Des Weiteren wurden neben den Antikorpern verschiedene gegen EGFR
gerichtete Small Molecules entwickelt, welche die Aktivitdt der Tyrosinkinase-Domane
hemmen (sog. Tyrosinkinase-Inhibitoren (TKI)) ®'. Angewendet werden sie beispielsweise in
der Therapie des nicht-kleinzelligen Lungenkarzinoms (NSCLC) bei Vorliegen von
aktivierenden EGFR-Mutationen %°. Um Resistenzen zu umgehen, wurden die EGFR-TKI im
Laufe der Jahre Kkontinuierlich weiterentwickelt. Daraus gingen Inhibitoren mit
unterschiedlichen Wirkmechanismen und Therapieindikationen hervor, welche anhand ihrer
Eigenschaften in drei Generationen unterteilt werden %2, Die erste Generation (Gefitinib,
Erlotinib) wirkt durch eine reversible Blockierung der ATP-binding side von EGFR. Die zweite
Generation (Afatinib, Dacomitinib) blockiert die Kinasedomane irreversibel und verhindert
dadurch die Transphosphorylierung. Die dritte Generation (Osimertinib) wird bei Vorliegen der
Resistenzmutation T790M eingesetzt 5652, Diese tritt haufig im Verlauf einer Therapie mit
Inhibitoren der ersten und zweiten Generation auf und flihrt zu einer verminderten oder
aufgehobenen Wirksamkeit der Medikamente 8354, Inhibitoren der dritten Generation binden
spezifisch an EGF-Rezeptoren mit der T790M Variante und ermoglichen dadurch eine
Fortfiihrung der Therapie . Gleichzeitig werden Nebenwirkungen durch die Spezifitat fir die
T790M Variante verringert, da Wildtyp-Rezeptoren deutlich seltener blockiert werden €.
Diesbeziglich konnte im unbehandelten NSCLC gezeigt werden, dass Osimertinib (3.
Generation) verglichen mit Erlotinib (1. Generation) bei deutlich Idngerer Therapiedauer und
hoherem Gesamtiiberleben ein dhnliches Nebenwirkungsprofil besitzt .

Mit den ERBB2-Inhibitoren wurden auch fiir eine weitere Isoform der ERBB-Familie erfolgreich
Zielgerichtete Therapieansatze etabliert. Zunachst wurden rekombinant hergestellte
Antikérper wie Trastuzumab entwickelt. |hre antineoplastische Wirkung beruht auf der
Blockierung der extrazellularen Domane des Rezeptors, wodurch die Bindung von Liganden

verhindert wird “6. AuRerdem werden immunregulatorische Eigenschaften diskutiert ¢7. Die
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Zulassung wurde fir Tumoren mit immunhistochemisch oder durch Fluoreszenz-in-Situ-
Hybridisierung nachgewiesener ERBB2-Amplifikationen erteilt 468, Diese treten gehauft in
Mamma-, Magen- und Osophaguskarzinomen auf 7', Des Weiteren wurden Small Molecules
wie Lapatinib entwickelt, welche die Aktivitat der Tyrosinkinase von ERBB2 und zusatzlich von
EGFR hemmen °72, Angewendet werden sie in der Therapie des fortgeschrittenen
metastasierten Mammakarzinoms 3.

Fir die weiteren genannten Beispiele der Rezeptortyrosinkinasen ALK, ROS1 und MET
wurden sowohl selektive als auch Multikinase-Inhibitoren entwickelt 4”4°. Zu den Multikinase-
Inhibitoren gehdéren TKI wie Crizotinib und Entrectinib 775, Crizotinib hemmt die Aktivitat 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 7475,
Daruber hinaus wird Entrectinib aufgrund der Wirksamkeit gegen TRK-Fusionen in zahlreichen
weiteren Entitaten solider Tumore eingesetzt ™.

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 gehéren 6. Der
antineoplastische Effekt wird durch die Hemmung der Kinaseaktivitat von BRAF erreicht. Die
Anwendung kann in der Therapie des malignen Melanoms erfolgen, in denen aktivierende
V600E Mutationen gehauft auftreten 6. Jedoch sind sie auch flr weitere Entitaten wie dem
metastasierten kolorektalen Karzinom und dem nicht-kleinzelligen Lungenkarzinoms
zugelassen 7778 Im kolorektalen Karzinom ist allerdings der gleichzeitige Einsatz des EGFR-
Antikdrpers Cetuximab erforderlich, da die Monotherapie aufgrund eines Feedback
Mechanismus Uber EGFR nicht wirksam ist 8.

Des Weiteren stehen die RAS-GTPasen selbst seit langerer Zeit im Fokus intensiver
Forschung. Aufgrund der hohen Inzidenz von aktivierenden Mutationen und Amplifikationen in
zahlreichen Tumorentitdten sowie ihrer Rolle als Resistenzmechanismus in der anti-EGFR
Behandlung, stellen sie ein attraktives Therapieziel dar ''°27°, Durch die hohe absolute
Haufigkeit 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 Mdglichkeiten gesucht wurde, den
Signalweg im weiteren Verlauf zu hemmen #°. Hieraus erfolgte die Entwicklung von MEK-
Inhibitoren, welche die Kinaseaktivitdt 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
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nicht-kleinzelligen Lungenkarzinoms beschrankt 778183 Eine breite Anwendung war bislang
nicht erfolgreich.

In jlingerer Vergangenheit konnten mit der Entwicklung von pan-KRAS- und
mutationsspezifischen-Inhibitoren auch fur die RAS-Proteine Erfolge erzielt werden. Ostrem et
al. konnten als erste Molekile 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 kénnen. Dies flhrt unter anderem zu einer veranderten
Bindungspraferenz von GDP und GTP, sodass GDP anschlielsend bevorzugt gebunden wird.
KRAS verbleibt damit im inaktiven Zustand. Zusatzlich wird durch die Spezifitdt des Molekiils
fur die G12C Variante eine Bindung an KRAS-Proteine mit Wildtyp-Sequenz verhindert und
somit mogliche Nebenwirkungen verringert 84 Als erstes Medikament unter den G12C
Inhibitoren erhielt Sotorasib, nach den Ergebnissen einer Phase Il Studie von Skoulidis et al.,
eine vorlaufige Zulassung fur Patienten mit austherapiertem NSCLC. Die Studienergebnisse
zeigen in 37,1 % der Patienten eine Reduktion der Tumormasse mit einem medianen
Gesamtlberleben von 12,5 Monaten. Eine Tumorkontrolle konnte in 80,6 % erreicht werden
3, Momentan werden weitere Studien geplant, welche unter anderem Sotorasib mit dem
bisherigen Therapiestandard (Docetaxel) des austherapierten NSCLC vergleichen &,

Neben Sotorasib befinden sich aktuell weitere mutationsspezifische Inhibitoren gegen
verschiedene KRAS-Varianten in unterschiedlichen Stadien der Entwicklung 88687, F{ir einen
grolien Teil der Varianten fehlen jedoch weiterhin angreifbare Bindungstaschen, weshalb
Therapieoptionen mit mutationsspezifischen Inhibitoren nicht fir alle Mutationen zur
Verfugung stehen. Vor diesem Hintergrund wurde nach weiteren Moglichkeiten fir eine
Hemmung der KRAS-AKktivitat gesucht, woraus die Entwicklung der panKRAS Inhibitoren Bl-
1701963 und BI-3406 erfolgte '#'6. Der antineoplastische Effekt wird durch die Blockierung
der Interaktion zwischen SOS1 und KRAS erreicht. Nach Bindung an SOS1 verhindern die
Molekile die beschleunigte Dissoziation von GDP und damit den Austausch mit GTP an
KRAS, welches dadurch im inaktiven Zustand verbleibt '*. 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

Beschrankung auf kolorektale Karzinome 1516

2.4. Maschinelles Lernen (Machine Learning)

Die neu entwickelten Antikérper und Small Molecules ermdglichen eine zielgerichtete Therapie
einzelner RAEs. Verschiedene Beobachtungen zeigen jedoch, dass die Einflusse 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 Félle eine Reduktion der Tumormasse
erreicht werden 3. Ein weiteres Beispiel lasst sich in der Pradiktion 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 koénnen 8. Ebenfalls muss keine aktivierende Mutation in EGFR fiir eine
Behandlung mit Cetuximab vorliegen .

Trotz hoher Evidenz fir das Vorliegen von komplexen Interaktionen im RAS-Signalweg
werden die meisten Therapieindikationen unter Berticksichtigung aktueller klinischer Leitlinien
im Regelfall anhand von einzelnen RAEs gestellt. Um eine Ubertherapie zu verhindern und
Patienten zu identifizieren, die besonders profitieren, steigt der Bedarf an praziseren Modellen,
die der Komplexitat 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 kdnnen tausende Charakteristika eines Tumors durch eine
einzelne Sequenzierung bestimmt werden 109091 Guinney et al. war es dadurch madglich in
einem integrativen Ansatz vier ,Consensus molecular Subtypes” im kolorektalen Karzinom mit
komplexen Phanotypen abzugrenzen °'. AuBerdem wurden die Daten in verschiedenen
Publikationen erfolgreich fiir die Modellierung von Chemosensitivitat, Uberlebenszeitanalysen
und Gen-Abhéangigkeiten verwendet %%, So konnten Dempster et al. flr zahlreiche Onkogene
zeigen, dass transkriptomweite RNA-Expressionsdaten besser fur die Pradiktion einer Gen-
Abhangigkeit geeignet sind als der Mutationsstatus des einzelnen Onkogens .

Durch die GroRe und Struktur der neuen Datensatze ergeben sich jedoch verschiedene
Probleme in der statistischen Modellierung, da herkémmliche Methoden nicht dafiir ausgelegt
sind %% Exemplarisch lasst sich dies an einfachen linearen Regressionsmodellen darstellen.
Diese weisen nur eine geringe Verzerrung auf, kdnnen jedoch eine hohe Varianz entwickeln.
Entsprechend kénnen die Modelle in manchen Situationen zur Uberanpassung (Overfitting)
an ihre Trainingsdaten neigen. Dadurch werden sie anféllig fur Schwankungen in den
Testdaten, was zu fehlerhaften Vorhersagen fuhrt. Dies ist mitunter der Fall, wenn die Anzahl
der Pradiktoren hoch ist oder diese stark miteinander korrelieren (Multikollinearitat) 98,
Beides sind Eigenschaften der beschriebenen molekularbiologischen Daten ©10:90.91,

Um dennoch Modelle mit robusten Vorhersagen erstellen zu kénnen, missen relevante
Pradiktoren identifiziert werden und der Einfluss von nicht-relevanten Variablen minimiert
werden. Allgemein lassen sich fur diesen Schritt der sogenannten Variablenselektion zwei
Ubergeordnete Lésungsansatze unterscheiden. Der erste Ansatz besteht darin die Pradiktoren
anhand von zusatzlichem Hintergrundwissen auszuwahlen 9% Die Grundannahme ist
hierbei, dass durch die =zuséatzlichen Informationen Pradiktoren mit einer hdheren

prognostischen Validitat selektioniert werden. Im einfachsten Fall kann dies durch
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Berucksichtigung von Expertenwissen oder Literaturrecherche sowie kritischer Prifung der
Variablen auf Plausibilitat im Kontext der Fragestellung erfolgen '°. Fiir eine systematischere
wissensbasierte Variablenselektion kdnnen Inhalte aus umfassenden Daten- und
Wissensdatenbanken verwendet werden %192, Die Inhalte missen an der Fragestellung
orientiert aufgearbeitet werden, sodass eine Interpretation und somit auch eine
Variablenselektion durch den Untersucher ermoglicht wird. Beispielsweise kénnen 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 kdnnen 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 Pradiktoren zu identifizieren 98:100.106-111
Zunachst kann zwischen Methoden mit unuberwachtem und Uberwachtem Lernen
unterschieden werden %1% Methoden des uniiberwachten Lernens suchen in den Daten
nach unbekannten Mustern, ohne dass Zielwerte vorgegeben werden, wohingegen beim
Uberwachten Lernen Zielwerte vordefiniert sind. Eine weitere Differenzierung lasst sich durch
die Einteilung in Methoden mit ,Filter* oder ,Wrapper* Mechanismen erreichen. Im Fall von
Filter-basierten Methoden werden die Pradiktoren 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 Pradiktoren getestet.
AnschlieRend werden die Ergebnisse der resultierenden Modelle anhand von festgelegten
Kriterien bewertet und die optimale Pradiktorkombination ausgewahlt 10106,

Neben Filter- und Wrapper-basierten Methoden wird oftmals noch eine zusatzliche Gruppe der
Embedded Models abgegrenzt, welche die Variablenselektion direkt in den Prozess des
Modelltrainings integrieren '%7. In den vergangenen Jahrzehnten wurden in dieser Gruppe
zahlreiche Methoden und Algorithmen fir Problemstellungen des Uberwachten Lernens
entwickelt, die in vielfaltigen 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
9108111 Das fiir den zu modellierenden Datensatz bestgeeignete Verfahren muss dabei oft
empirisch auf Basis der Qualitdt der Vorhersagen bestimmt werden. Exemplarisch flr
Verfahren aus der Gruppe der Embedded Models werden hier Shrinkage Methoden und

Random Forests naher beschrieben.
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Shrinkage Methoden sind im statistischen Lernen eine Gruppe von verschiedenen Verfahren,
welche den Einfluss unbedeutender unabhangiger Variablen auf die Modellierung begrenzen
und somit die Modellvarianz verringern %. Zu diesen Verfahren gehdren unter anderem die
Ridge- und die Lasso-Regression, welche sich durch die Einflihrung eines zusatzlichen
Strafterms von linearen Regressionen unterscheiden. In einer herkdmmlichen multiplen
linearen Regression gilt, es die Summe der quadrierten Abweichungen nach der Gleichung in
Abbildung 3 (1) Uber die Koeffizienten (beta) zu minimieren. Wie in den Abbildungen 3 (2) und
3 (3) zu erkennen ist, werden fir die Ridge- und Lasso-Regression die Gleichungen jeweils
durch leicht unterschiedliche Strafterme erganzt. Diese bewirken eine Verkleinerung
(shrinkage) der Koeffizienten von weniger relevanten unabhangigen Variablen, wodurch sich
die Varianz unter gleichzeitiger Erhéhung 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 zusatzlich ein Selektionsverfahren fir
Variablen dar. Die Starke des Strafterms wird Gber den Lambda Parameter reguliert, welcher

durch Kreuzvalidierung optimiert werden muss %.
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Abbildung 3. (1) Herkémmliche lineare Regression, (2) Ridge Regression, (3) Lasso Regression; n ist
die Anzahl der Beobachtungen, p die Anzahl der unterschiedlichen Pradiktoren, o der y-
Achsenabschnitt, B; der Koeffizient des jeweiligen Pradiktors, yidie Werte der unabhangigen Variable
sowie xij die Werte der Pradiktoren 8.

Der Random Forest Algorithmus als weiteres Verfahren mit Eignung fir hochdimensionale
Daten basiert auf Decision Trees ''°. Einfache Decision Trees haben wie die Ordinary Least
Square Regression das Problem des Overfitting an den Trainingsdaten ''°. Die Verringerung
der Varianz wird, wie zuvor auch bei den regularisierten Regressionsmethoden durch die
Erhdéhung der Verzerrung erreicht. Random Forests teilen dafur die Trainingsdaten wiederholt
in neue Training- und Test-Sets auf (Bagging). Fur die neuen einzelnen Training Sets werden
nun separat Decision Trees erstellt. Dabei wird zusatzlich nur ein begrenzter Anteil der
unabhangigen Variablen verwendet. Ziel dabei ist es, eine Korrelation zwischen den Decision
Trees zu verringern, die durch Uberfokussierung auf besonders starke Pradiktoren entstehen

kann. Nach Erstellung der einzelnen Decision Trees werden deren Vorhersagen
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zusammengefihrt. Dieses Vorgehen des Algorithmus fluhrt schlieBlich zu einer erhdhten

Verzerrung und somit zur angestrebten verringerten Varianz der Modelle ''°.

2.5. Fragestellungen und Ziel der Arbeit

Die KRAS GTPase ist ein zentraler Mediator in der Signaltransduktion von zahlreichen
Rezeptortyrosinkinasen. Mit der jlingsten Entwicklung der panRAS-Inhibitoren (SOS1-
Inhibitoren) wird eine Hemmung der KRAS-Aktivitat unabhangig vom Mutationsstatus
ermdglicht. Es stellt sich deshalb die Frage nach einer Anwendbarkeit dieser Inhibitoren in
Tumoren ohne aktivierende KRAS-Mutation.

Ziel dieser Arbeit ist die Charakterisierung einer Abhangigkeit 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. Zusatzlich sollen verschiedene Optionen fur eine Modellierung dieser Abhangigkeit

evaluiert werden.

21



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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Diffusion kernel-based predictive modeling of KRAS
dependency in KRAS wild type cancer cell lines

Bastian Ulmer ('™, Margarete Odenthal’, Reinhard Buettner (', Wilfried Roth? and Michael Kloth?

Recent progress in clinical development of KRAS inhibitors has raised interest in predicting the tumor dependency on frequently
mutated RAS-pathway oncogenes. However, even without such activating mutations, RAS proteins represent core components in
signal integration of several membrane-bound kinases. This raises the question of applications of specific inhibitors independent
from the mutational status. Here, we examined CRISPR/RNAI data from over 700 cancer cell lines and identified a subset of cell lines
without KRAS gain-of-function mutations (KRAS"") which are dependent on KRAS expression. Combining machine learning-based
modeling and whole transcriptome data with prior variable selection through protein-protein interaction network analysis by a
diffusion kernel successfully predicted KRAS dependency in the KRAS™ subgroup and in all investigated cancer cell lines. In
contrast, modeling by RAS activating events (RAE) or previously published RAS RNA-signatures did not provide reliable results,
highlighting the heterogeneous distribution of RAE in KRAS™" cell lines and the importance of methodological references for
expression signature modeling. Furthermore, we show that predictors of KRAS"* models contain non-substitutable information
signals, indicating a KRAS dependency phenotype in the KRAS"* subgroup. Our data suggest that KRAS dependent cancers
harboring KRAS wild type status could be targeted by directed therapeutic approaches. RNA-based machine learning models could

help in identifying responsive and non-responsive tumors.

npj Systems Biology and Applications (2022)8:2; https://doi.org/10.1038/s41540-021-00211-8

INTRODUCTION

The RAS signaling pathway is a key driver of carcinogenesis in many
different tumor entities' ™. Frequently, gain-of-function mutations or
copy number alterations (CNA) at different levels of the signaling
cascade lead to overactivity and thereby increased cell growth,
migration, and invasion®>°. Due to its high relevance in cancer
per se, intensive research has been conducted aiming to develop
targeted therapies. In recent years, several drugs entered clinical
application focusing on inhibitors that are directed against
membrane receptors preventing constitutively activated signal
transduction® 8. EGFR represents one of the most well-known
examples®. However, therapy is limited by various resistance
mechanisms in the receptor itself or other RAS/RAF pathway
elements”'%'2. Common mechanisms with high clinical relevance
include mutations in downstream RAS GTPases>*'°, which represent
important nodes in signal integration from cell membrane to
nucleus'®. Here, somatic point mutations lead to constitutive
activation downstream of membrane receptors, thereby hindering
therapeutic success™'°. Despite intensive research, drug binding
pockets could not be identified in these proteins for a long time,
making the development of direct inhibitory pharmacotherapy
difficult. MEK inhibitors have become a first option to overcome this
mechanism of resistance by inhibiting downstream mitogen-
activated protein kinase kinases. However, until now, clinical efficacy
has only been demonstrated for specific applications such as NRAS/
BRAF mutated melanoma'#-'¢, More recently, mutation-specific and
panKRAS inhibitors have been developed that inhibit KRAS activity
directly or indirectly'”~2°. The mutation-specific inhibitors exploit
structural changes in the KRAS protein that result from oncogenic
point mutations so that cells expressing wild-type protein are less
affected, which is expected to reduce toxicity of the therapy.
However, so far specific inhibitors could only be designed for a few
KRAS mutations such as G12C. This led to the development of the

panKRAS inhibitors, which downregulate KRAS activity by binding to
SOS1 and thus enable an application independent of the mutation
status. PanKRAS inhibitors such as BI1701963 are currently being
tested in clinical trials including combinations with MEK inhibitors?'.
Furthermore, following the results of a phase Il trial, Sotorasib
became the first drug of mutation-specific inhibitors to receive
preliminary approval for patients with therapy-refractory NSCLC?2.

The emergence of new therapies with small molecule RAS
inhibitors also increases the relevance of identifying responsive
and resistant tumors as accurately as possible. Depending on the
drug and tumor entity, different markers are currently used as
predictors. Those include mutations, CNA and gene expression®23,
The selection of predictors depends on the respective tumor
entity and its characteristics. For example, activating EGFR and
ERBB2 mutations are considered positive predictive markers for
therapy with tyrosine kinase inhibitors against receptors of the
EGFR-family in non-small cell lung cancer (EGFR) and colorectal
cancer (ERBB2)?*2%, Response to ERBB2-antibody Trastuzumab
correlates with ERBB2 expression and copy number status in
breast cancer®?*. Furthermore, EGFR resistance mutations such as
T790M are important in anti-EGFR therapy in non-small-cell lung
cancer as well as activating KRAS mutations in colorectal
cancer' %%, Besides activating mutations, expression-based RAS
signatures may also improve therapy response prediction includ-
ing treatment with KRAS inhibitors?’?%, This could be particularly
important in tumors with more complex activation mechanisms
by yet unknown RAS-activating events (RAE).

Recent progress in clinical development of KRAS inhibitors has
raised interest in predicting the tumor dependency on frequently
mutated RAS-pathway oncogenes. However, even without such
activating mutations, RAS proteins represent core components in
signal integration of several membrane-bound kinases. This raises
the question of applications of the inhibitors independent from
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Fig. 1 Cancer cell line classification algorithm and gene d dency deli gies. a Strategy of cell line subgrouping leading to

the investigated subgroups (HRAS"/HRAS™", KRAS™/KRAS™, NRASV"'/NRAS'“"‘) b Variable selection workflow for whole transcriptome
RNA-expression data consisting of the construction of a literature-based gene network followed by further selections steps with centrality
quantification through a diffusion kernel and a minimum required expression level. Several different constellations of the hyperparameters
were tested. Final modeling was performed using a Lasso, Elastic Net or Random Forest regression. ¢ Workflow of iterative model fitting and

performance evaluation for each gene dependency dataset.

the mutational status. In this work, we analyzed KRAS dependency
by CRISPR/RNAI data from the Achilles- and DRIVE-Project®®—32 We
identified a subgroup of KRAS dependent cell lines harboring wild
type status in KRAS (Fig. 1a). KRAS dependency of this subgroup
could not be predicted by RAE-based models or those of
previously published expression signatures. Instead, our machine
learning approach based on whole transcriptome data and
diffusion kernel-based variable selection using protein-protein
interaction network analysis significantly improved KRAS depen-
dency prediction in KRAS"® cancer cell lines (Fig. 1b/c, see
methods).

RESULTS

Characterization of KRAS dependency in KRAS wild type
cancer cell lines

Currently, several KRAS inhibitors are being tested in clinical trials,
first preliminary approvals have been granted and further are
likely to follow?°-2233, Primarily these inhibitors are developed
with the aim to overcome gain-of-function mutations'’~2°,
However, there is evidence that patients with wild type status in
RAS/RAS-oncogenes may also benefit from therapies targeting
RAS genes?®. To investigate this phenomenon, we analyzed
CRISPR knockout data of cancer cell lines from the Achilles Project
focusing on a dependency characterization of KRAS, NRAS, and
HRAS?°73134 These data provide a valid approximation of
chemosensitivity to inhibitors targeting wild type RAS, which are
not yet available in databases such as GDSC or CCLE. The KRAS*"*
subgroup exhibited the largest fraction of dependent cell lines
followed by HRAS™ (Fig. 2a), whereas dependencies in NRAS™*
tended to be limited to a few cases. Co-dependencies of the
individual wild type subgroups, i.e., the simultaneous presence of
two dependencies, were most frequently observed for KRAS** and
HRAS™, but rather rare overall (Fig. 2b). To validate the existence
of a KRAS dependent subgroup in KRAS™ cell lines we additionally
analyzed two other dependency data sources of the DRIVE- (RNAi)
and the Score-Project (CRISPR). Again, cell lines classified as KRAS
dependent in the initial Achilles CRISPR screen exhibited a
significantly higher dependency in both data (Fig. 2c). Next, we
examined the data for an association between tissue origin and
KRAS dependency to rule out any potential bias. For each entity,
we performed a Fisher test with the respective binary
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characteristics of belonging to the individual entity (yes/no) and
KRAS dependency (yes/no). Although we observed a proportion-
ally increased number of KRAS-dependent cases for colorectal and
gastric cell lines within the entities (Fisher test; colorectal: p = 0.03;
gastricc p=0.03; n=573), the overall composition of the
dependent cell lines demonstrated a heterogeneous distribution
(Fig. 2d). With 26 cases, the largest fraction of responsive cell lines
originated from the lung, followed by skin tumors with 12 and
tumors of the central nervous system (CNS) with 11 cases.
However, these entities account for only 18% (lung), 9% (skin), and
8% (CNS) of the subgroup. We therefore assumed only a limited
impact of tissue-specific effects on the results of our further
studies.

Our results so far suggest that KRAS has an important survival
function in signal integration in a specific subgroup of KRAS"* cell
lines. To further investigate a potential clinical relevance, we
analyzed drug sensitivity to several downstream interacting MEK
inhibitors. For this analysis, we additionally excluded cell lines with
non-deleterious mutations in BRAF, HRAS, and NRAS from the
KRAS™! subgroup (RAS"/RAF"'). We chose AUC (GDSC) or Active
Area (CCLE) for drug sensitivity quantification because validity of
extrapolated 1C50 values is limited for cell lines that were only
partially responsive or unresponsive within the experimentally
tested inhibitor concentrations, as stated by GDSC*®. To this end,
the AUC has been successfully used in a variety of other
publications®—8, As expected, we found consistent associations
to MEK inhibitors across multiple compounds and datasets
(Fig. 2e, Supplementary Fig. 1). Overall, the sensitivity of the
KRAS"* cell lines with KRAS dependency was significantly higher
compared to the KRAS** independent subgroup, but slightly lower
than the one of the KRAS™* cell lines. Thus, we were able to
provide further evidence for an increased RAS activity in the
depicted subgroup. Furthermore, these analyses suggest that a
combined therapy approach with panKRAS and MEK inhibitors, as
it is currently being tested in KRAS mutated tumors?', may also be
effective for patients with RAS"!/RAF"* tumors.

RAE possess limited sensitivity and specificity for KRAS
dependency prediction in KRAS** subgroup

According to our results, KRAS™ cancers with KRAS dependency
potentially reflect a subgroup of cancers with therapeutic
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relevance. Therefore, we aimed to specify this subgroup in more
detail. There are numerous well characterized mechanisms of RAS
activation that can lead to KRAS dependency (RAS activating
events, RAE). These include mutations, overexpression and CNA in
upstream genes as well as amplification of KRAS itself®2339-41,
Using differential expression analysis in KRAS"* cancer cell lines
between KRAS dependent and independent subsets we were able
to detect several of already known pathway activating regulators.
These included ERBB2 and KRAS (Fig. 3a), which were significantly
overexpressed in the KRAS dependent KRAS™' subgroup. In
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addition, overrepresentation analysis revealed an association of
the differentially expressed genes (ngene;=358) to various
receptor tyrosine kinase (RTK) signaling pathways such as EGFR,
FGFR, MET, NTRK, and IGFR (Supplementary Data 1). However, RAE
identification based on molecular genetic events or expression is
not trivial and may lead to erroneous conclusions. Mutations
provide an illustrative example, as their clinical implications are
sometimes not known with certainty*>~%4,

Therefore, we used the genome wide CRISPR data from the
Achilles Project for the detection of RAE, as they reflect direct
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Fig. 2 RAS dependency characterization and associations to MEK inhibitor responsivity. a Proportion of gene-dependent cell lines in the
four subgroups of wild type cancer cell lines. The numbers above the columns indicate the absolute number of dependent cell lines. b Total
number of co-dependencies for each gene. ¢ Validation of the elaborated KRAS dependent and independent subgroups. After dividing the
cell lines into KRAS dependent and independent using the Achilles Project CRISPR data, we verified the existence of the two subgroups in
data of the DRIVE (RNAi) and the Score Project (CRISPR). Cell lines classified as KRAS dependent in the Achilles data exhibited a significantly
higher dependency in both screens (Wilcox Test; DRIVE: p = 4,6 * 10 '°, n = 342; Score: p = 2.1 ¥ 10 #, n = 124). d Proportions of the different
entities in the KRAS** group (inner circle) and the proportion of KRAS-dependent cell lines in each entity with indicated absolute numbers
(outer circle). Only entities with at least ten cell lines were included in the figure. In absolute numbers, lung tumors were the most represented
entity among KRAS dependent cell lines, followed by skin tumors. Overall, the group is very heterogeneous without one entity clearly
dominating. e Characterization of MEK-inhibitors sensitivity in KRAS** cancer cell lines with dependent (blue, wt (dependent)) independent
(purple, wt (independent)) status and as a reference KRAS™" cases (green, mut). The symbols above the brackets refer to the following
significance codes: *** < 0.001; ** < 0.01; * < 0.05]; ‘n.s." > 0.05. In the overall comparison between the three groups, KRAS"" cell lines with KRAS
dependency are significantly more responsive to MEK inhibitors (lower AUC) than KRAS*! independent group, but for some inhibitors less
responsive than the KRAS™* cell lines (Wilcox Test: Trametinib: (1) p =4.6 * 10 * (n = 183), (2) p = 7.4 * 10 3 (n = 113); Ulixertinib: (1) p = 4.1 *
103 (n=183),(2 p=95*10"2 (n=112); VX-11e: (1) p=4.9* 10 * (n=178), (2) p=9.7 * 10 2 (n = 111); ERK_6604: (1) p=1.8* 10 * (n=
179), (2) p=1.3*10"" (n = 111)). For further compounds of CCLE, GDSC1, and GDSC2 see also Supplementary Fig. 1. Box plot annotation (c, e):
25th percentile (box bottom), 75th percentile (box top), median (box center), whiskers top/bottom +1.5 x interquartile range, outliers are

shown as dots.

information about the survival potential of the gene. Consistent
with the expression data, genes of the pathways mentioned above
were associated with higher dependency in the KRAS dependent
subgroup. In addition, we found other RTK pathway associations
such as those to KIT and PI3K (Fig. 3b). In the next step, we
analyzed each cell line for potential RAE that could be causal for
KRAS dependency. In total we used 43 binary markers (Supple-
mentary Data 2) including 42 gene dependencies and KRAS
amplification status, as this is associated with worse outcome and
tumor progression in different cancer types®®***¢ (see methods).
This simple approach allowed us to assign at least one RAE to 67%
of the KRAS dependent cell lines either by co-dependency or
amplification (Fig. 3¢). For the remaining 33%, other monogenic
activation mechanisms that were not considered or complex-
genetic activation would be conceivable. In addition, our analysis
showed that the distribution of markers is relatively heteroge-
neous and that multiple co-dependencies may also occur (Fig. 3d/
e). However, a causal relationship is not assured by this approach.
Eventually, independent simultaneous occurrences cannot be
ruled out despite targeted and literature-based marker selection.
Furthermore, it may not always be accurate to conclude that an
RAE leads to KRAS dependency. Strikingly, this is illustrated by
repeating the analysis on wild type cell lines without KRAS
dependency, which assigned a RAE to 63% of the cell lines (Fig.
3c). To further reveal more complex interactions between RAE and
KRAS dependency, we performed Lasso regression using quanti-
tative RAE dependencies as predictors (see methods). This first
approach based on RAE achieved no significant correlation
between model predictions and experimental data (Pearson’s r
=0, p=0.92, n=529), which underlines the need for improved
variable selection and integrative modeling.

KRAS dependency prediction in KRAS** subgroup using
previously published RNA signatures

Our initial approach indicates some challenges in the prediction of
KRAS dependency in KRAS™* cancers by known RAE. We therefore
searched for suitable alternative modeling strategies. Regarding
the identification of RAS- and KRAS-dependent cancers, several
approaches have been taken including RNA-based expression
signatures®’?%, To characterize whether these known signatures
represent an improvement in prediction, we created machine
learning models and examined their predictive performance (see
methods). Overall, the resulting predictive performance was not
satisfactory. Models based on the signature published by Loboda
et al. achieved a correlation of 0.15 (Pearson’s r, n = 567), those
based on the signature by Singh et al. 0.18 (Pearson’s r, n = 567).
However, it should be noted that we were not able to assign all
gene identifiers in the given signatures, leading to a loss of four
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genes (2.7%) in the signature by Loboda et al. and 14 (2.7%) in the
signatures from Singh et al. (Supplementary Data 3). Due to the
small number of missing genes, we considered the influence on
the results to be neglectable in both cases. Consequently, our
analyses indicate a more complex situation in the prediction of
KRAS dependency in KRAS"' cancers even with previously
published expression signatures.

Diffusion kernel-based protein-protein interaction network
analysis improves predictive modeling of KRAS dependency in
KRAS"* cancer cell lines

Consistent with our results so far, recent literature showed that
gene dependencies of KRAS, NRAS, and HRAS are difficult to
model by whole transcriptome analysis and that mutation status is
proposed to be more robust*’. To improve modeling in KRAS"*
cancers, we tested our own strategies including different machine
learning algorithms as well as variable selection through gene
centrality estimation in a protein-protein interaction network by a
diffusion kernel (See methods, Fig. 1b/c). Initially, reference
models with all predictors available in the RNA expression dataset
were created (47768 genes) using Lasso regression. Compared to
the previous signatures we achieved significantly higher correla-
tions between test set predictions and the experimentally
determined dependency demonstrating that the predictive
performance of RNA-based models can be improved depending
on the modeling strategy. For the CRISPR data Pearson’s r was 0.23
and for RNAI data 0.25 (Fig. 4a). However, due to the high number
of predictors, it is possible that the models are prone to
overfitting. Dataset-specific artifacts such as random associations
of predictors to the dependent variable, characteristics of the cell
line model or effects caused by the entity distribution could affect
external validity. To further improve the performance and to test
strategies against possible overfitting we included a variable
selection step before modeling. This strategy involved an initial
restriction of predictors to genes derived from a literature-based
protein-protein interaction network (StringDB), followed by further
reduction steps through estimation of gene centrality in the
network using a diffusion kernel (See methods, Fig. 1b/c). The
hypothesis is that the selected genes are important regulatory
elements in KRAS signaling and thus represent suitable predictors
of KRAS dependency with biological significance. This approach
combined with additional hyperparameter optimization (see
methods) resulted in a total of 105 different predictor sets with
a size ranging from 100 to 1000 genes. In the subsequent
modeling by Lasso regression with optimized hyperparameters we
reached a maximum correlation of 0.43 (Pearson’s r) between
observed and predicted KRAS dependency (Fig. 4a, Supplemen-
tary Data 4). This corresponds to a performance improvement of
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KRAS™! dependent vs independent cell lines (n 567). Posmve values on the x-axis reflect higher expression in the dependent subgroup,
correspondingly negative values reflect higher expression in the independent subgroup. b Overrepresentation analysis (Reactome) of
genome wide CRISPR screen genes exhibiting a higher dependency in the KRAS"* dependent subgroup (Wilcoxon-Mann-Whitney Test;
Ngenes = 1038). ¢ Percentage of cell lines harboring at least one RAE (blue) or no RAE (purple) in KRAS™* subgroup for KRAS dependent (left)
and independent (right) cell lines. Absolute values are shown above each column. d, e Binary co-dependency network of RAE in KRAS**
highlighting the heterogeneous distribution of RAE (Dependent cell lines (d), independent (e)). Number of co-dependencies shared between
two genes is shown if there were more than two co-dependencies. Node size refers to the number of cell lines classified as dependent on the
respective gene. Cell lines without RAE were not included in the figures.

72% compared to the reference models with all available
predictors of the RNA sequencing data. Best predictions could
be achieved by using an initial variable set reduced to only 500
genes. Additional models based on the complete gene set of the

cell lines. The predictions were clearly superior to RAE-based
models or those of previously published expression signatures
(Fig. 4b). In addition, it enables a substantial reduction of
predictors prior modeling without impairing model performance.

protein network consistently performed weaker when compared
to the diffusion kernel-based prediction (Fig. 4a).

These results demonstrate that variable selection by the
network-based approach significantly improves the performance
of models predicting KRAS dependency in KRAS wild-type cancer
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However, a closer analysis of the models revealed specific
challenges. For all models, we observed that absolute errors
increase significantly toward the outsides of the distribution,
thereby also reflecting outliers which are difficult to predict (Fig. 4c).
We assumed biological effects or attributes of dependency
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Fig. 4 Performance of different KRAS d d deling str and predictor analysis in KRAS** cell lines. a Correlation analysis

(Pearson’s 1) in |ndependent test sets between the expenmentally determined KRAS cancer cell line dependency and our machine learning-
based predictions for varying sets of predictors (see methods). Results are shown for models using all available predictors of the RNA
sequencing data (total), all available predictors of the protein interaction network (net) and predictors selected by the diffusion kernel with
hyperparameter optimization (kernel). Models were based on KRAS™" cell lines of the different datasets (crispr - Achilles CRISPR effect data (n
=567), rnai - DRIVE RNAi (DEMETER2) data (n = 487)). In case of the diffusion kernel variable selection workflow maximum correlation was
reached with a hyperparameter constellation using 500 predictors. For complete results of hyperparameter tuning see Supplementary Data 4.
b Performance (Pearson’s r) of KRAS dependency models in KRAS** group compared between the different approaches (RAE - RAE-based
models (CRISPR data), Loboda — Models using RNA expression of the gene selection by Loboda et al. (CRISPR data), Singh — Models using RNA
expression of the gene selection genes by Singh et al. (CRISPR data), CRISPR - Best performing models using RNA expression of the gene
selection by the diffusion kernel with optimized hyperparameters (CRISPR data), RNAi - Best performing models using RNA expression of the
gene selection by the diffusion kernel with optimized hyperparameters (RNAi data)). For CRISPR/RNAI correlation analysis was performed
similarly to (a). Correlation coefficients for RAE, Loboda and Singh were determined as described above. ¢ Absolute error of CRISPR/RNAi
models for each cell line using mutation- and best performing RNA-predictor set. Summarized results of 400 unique models are shown in the
two waterfall plots. Cell lines were ordered by ascending observed KRAS dependency from left to right. The absolute error was estimated by
summing the individual absolute differences of the predicted values from the observed values. d Correlation analysis (Pearson’s r, ncispr =
567, npai = 487) performed similarly to (a) this time comparing models using different algorithms (Elastic Net regression - enet, Random
Forest regression — forest, Lasso regression - lasso). Neither Elastic net nor Random Forest Regression could improve the Lasso predictions of
KRAS dependency. e Occurrence frequency of RNA-predictors in 12000 unique models of KRAS dependency (CRISPR/RNAI) in KRAS™" cancer
cell lines. Only models using the variable selection by the diffusion kernel were included. Negative values indicate the frequency of how often
the predictor had a negative coefficient in the models (associated with higher KRAS dependency), positive values the frequency of how often
the predictor had a positive coefficient (associated with lower KRAS dependency). The 25 most redundant genes are shown here.

distribution to be the cause for this observation. Therefore, we
tested Elastic Net and Random Forest regression as two additional
algorithms for modeling. However, these methods could not
improve the prediction accuracies (Fig. 4d). For the predictor sets
selected by the diffusion kernel maximum observed correlation
coefficients (Pearson’s 1) with Elastic Net regression after
hyperparameter optimization were 0.33 (CRISPR data) and 0.43
(RNAi data). Interestingly, despite the skewed distribution of the
KRAS dependency with more independet cell lines the decision
tree-based Random Forest regression performed worse than the
linear regression models (Pearson’s r; CRISPR: 0.29; RNAi: 0.41).

npj Systems Biology and Applications (2022) 2

Central components of KRAS interaction network contain non-
substitutable information Is for dependency deling

Next, we characterized the predictors of KRAS dependency in
KRAS wild type models. Among the 12,000 models of CRISPR/RNAi
data using gene sets selected by the diffusion kernel and
hyperparameter optimization, the frequency of non-zero model
coefficients was quantified for each predictor. In total, 1964 genes
were used at least once in a model. Most frequently used
predictors were NRAS and KRAS expression, followed by GNG11,
HRAS, and RBX1 (Fig. 4e, Supplementary Data 5). KRAS expression
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cell line dependency and our machine learning-based predictions for varying sets of predictors (see methods). Results are shown for models
using all available predictors of the RNA sequencing data (total), all available predictors of the protein interaction network (net) and predictors
selected by the diffusion kernel with hyperparameter optimization (kernel). For both dependency datasets models were based on the entire
cell line set (crispr - Achilles CRISPR effect data (n = 698), rnai - DRIVE RNAi (DEMETER2) data (n = 601). In case of diffusion kernel variable
selection workflow maximum correlation was reached with a hyperparameter constellation using 1000 predictors. For complete results of
hyperparameter tuning see Supplementary Data 4. b Correlation analysis (Pearson’s r) performed similarly to (a) this time comparing models
either using KRAS mutation status (mut) or best performing predictors of the RNA sequencing data (rna) in the respective datasets (crispr -
Achilles CRISPR effect data (n,n, = 698, Ny = 704), rnai - DRIVE RNAi (DEMETER?2) data (n,,, = 601, Ny = 613). Using RNA sequencing data as
predictors, the best performance was achieved either with the complete protein interaction network (CRISPR) or a subset of the network
consisting of 1000 genes selected by the diffusion kernel (RNAi). ¢ Absolute error of CRISPR/RNAi models for each cell line using mutation- and
best performing RNA-predictor set (CRISPR: complete protein interaction network; RNAi: diffusion kernel selection with 1000 genes).
Summarized results of 400 unique models are shown in the two waterfall plots. Cell lines were ordered by ascending observed KRAS
dependency from left to right. The absolute error was estimated by summing the individual absolute differences of the predicted values from
the observed values (RNA expression-based (rna): purple bars; Mutation status-based (mut): blue bars). Predictions of models using mutation
status show two local minima in the absolute error distributions indicating the binary prediction results. For both types of predictors residuals
tend to increase at both sides of the distribution.

was associated with an increase, NRAS, GNG11, HRAS, and RBX1
with a decrease of KRAS dependency. The inverse regulation of
KRAS, NRAS, and HRAS expression in context of KRAS dependency
is consistent with results from Fig. 2b showing that co-
dependency between these genes is a rare event in KRAS wild
type cancer cell lines. We also performed an overrepresentation
analysis of predictors that were used in at least 10% of all models,
which corresponds to a list of 63 genes. As expected, numerous
pathways related to signal transduction were overrepresented
because of the variable selection based on the KRAS centralized
network (Supplementary Data 6). Accordingly, the results show a
profile comparable to Fig. 3b. Most significant regulated pathways
were extra-nuclear estrogen signaling (p = 3.1 * 10 '), Diseases of
signal transduction by growth factor receptors and second
messengers (p=2.4 * 107 ') as well as several pathways which
involve tyrosine kinase signaling. Again, this highlights the
heterogeneity of RAE and further potential approaches for
combination therapies in the KRAS"* subgroup.

The results indicate that KRAS dependent cancer cell lines in the
KRAS*™* group exhibit a distinctive phenotype or activation state,
which might be represented by expression data. However, RNA
expression data are highly structured and intercorrelated®'*%, so
that genes selected by our literature-based approach might be
replaced without losing predictive power of the models. Conse-
quently, a specific phenotype or gene regulation in the context of
KRAS dependency would be less likely. On the other hand, a
decrease in prediction power would mean a loss of information
that could not be compensated by other predictors and context-
specific regulation would be more likely. To investigate this, we
selected the models with best performing hyperparameters and

extracted all predictors with non-zero coefficients, resulting in lists
of 293 (CRISPR) and 184 (RNAI) genes. Then, separately for each
gene list and dependency dataset we excluded the lists from the
superset of all proteins in the interaction network and repeated
modeling with these selections. In fact, we found a lower
correlation for both datasets compared to the models using the
total number of network genes. Performance in models of Achilles
CRISPR dependency data dropped about 20% (Pearson’s r = 0.20,
n=567) and for DRIVE RNAi data about 29% (Pearson’s r = 0.27,
n=487). The loss of predictive power suggests that a non-
compensable loss of information has taken place. This speaks for a
regulation of genes selected by our interaction network-based in
context of KRAS dependency, indicating a KRAS dependency
phenotype in the KRAS™" subgroup.

Comparison of RNA expression data and KRAS mutation
status as predictors of generalized KRAS dependency

Finally, after predicting KRAS dependency in the KRAS"* subgroup
we also applied our selective modeling strategy to the entire set of
cancer cell lines. Initial reference models using Lasso regression
and all predictors available in the RNA expression dataset
achieved correlations (Pearson’s r) of 0.55 (CRISPR) and 0.52
(RNAi) between observed and predicted KRAS dependency
(CRISPR) (Fig. 5a). Prior variable selection by the diffusion kernel
yields slight improvements in performance (Pearson’s r: 0.58
(CRISPR), 0.54 (RNAI)). Using all available predictors of the protein
interaction network, a minimal improvement in prediction
accuracy was observed for the CRISPR data again (Pearson’s r:
0.59), but not for the RNAi data, where models performed weaker
(Pearson’s r: 0.51). Despite the good results, consistent with
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recently published literature models based on KRAS mutation
status outperformed RNA-based models (Fig. 5b; Pearson’s r: 0.76
CRISPR, 0.7 RNAi)*’. Again a closer analysis of the models revealed
specific challenges. For both types of predictors, we observed that
absolute errors increase significantly toward the outsides of the
distribution (Fig. 5¢). As expected, the mutation-based models
provided near-binary predictions, as they were built on three
binary predictors which cannot represent the continuous distribu-
tion of KRAS dependency. This is illustrated by the distribution of
absolute residuals in Fig. 5¢, which exhibits two local minima in
the mutation-based models, each reflecting one of the two almost
constant prediction values of the models. In contrast, RNA-based
models did allow quantitative prediction and identified potential
borderline cases. Nevertheless, as before, they struggled to
adequately predict highly responsive cases. These results show
distinct advantages and disadvantages of the two types of
predictors. Accordingly, comprehensive models of KRAS depen-
dency may benefit from a combination of KRAS mutation status
and RNA expression data, as well as other predictor types.

DISCUSSION

The RAS signaling pathway possesses a central position in the
oncogenesis of several tumor entities via numerous mechanisms.
Recent progress in clinical development of KRAS inhibitors has
raised interest in predicting the tumor dependency on frequently
mutated RAS-pathway oncogenes. However, even without such
activating mutations, RAS proteins represent core components in
signal integration of several membrane-bound kinases. This raises
the question of applications of the inhibitors independent from
the mutational status.

In this work we identified a KRAS dependent subset of KRAS
wild type cell lines. Consistently, across six different datasets from
CRISPR, RNAi, and chemosensitivity experiments, we found
evidence for increased RAS activity in the elaborated subgroup.
Our results suggest that patients without activating KRAS
mutations may also benefit from targeted therapies against KRAS.
Here, compounds such as the SOS1-KRAS interaction inhibitors Bl-
3406 or BI-1701963 could be of particular interest. In contrast to
mutation-specific inhibitors'”, these pan-KRAS inhibitors do not
require a specific mutation and could be used in the therapy of
KRAS wild type malignancies'®?°. In addition, since the subgroup
exhibits a significantly increased sensitivity to MEK inhibitors, a
combined therapy, as currently being tested in clinical trials for
KRAS mutated tumors, may also offer further advantages for some
patients?’.

Our results provide evidence for the presence of a KRAS-
dependent subgroup in KRAS*™ tumors. The high number of KRAS-
dependent cell lines within the KRAS"* subgroup raises expecta-
tions for an equally high proportion of patients with increased
response to therapy. In the future, further clinical research efforts
are needed. In this regard our study should serve for deeper
understanding of mechanisms in panKRAS inhibition and asso-
ciated current clinical trials.

Identification of responsive and resistant tumors will be an
essential task for an optimal therapy of the identified subgroup.
We demonstrated that RAEs such as KRAS amplifications or EGFR
co-dependencies are not reliable predictors of KRAS dependency
in the KRAS"* subgroup. Moreover, RAEs were heterogeneously
distributed, and presence of RAE did not necessarily follow a KRAS
dependency and vice versa. This observation is corroborated by
results from clinical trial data, as the presence of an activating
KRAS G12C mutation predicted response to Sotorasib in only 32%
of patients'”. We interpreted this as further evidence for the
complexity of signal transduction as previously described®*. To
address this complexity, we investigated modeling solutions using
whole transcriptome RNA sequencing data as predictors. Recently,
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difficulties in RNA-based modeling of gene dependencies of the
tumor drivers KRAS, NRAS, and HRAS have been described®’.

In our analyses we tested modeling using Lasso regression with
varying sets of predictors with a focus on variables selected by a
literature-based protein-protein interaction network and subse-
quent gene centrality quantification through a diffusion kernel.
This systematic approach with an initial variable reduction to
100-1000 genes significantly improved predictions of KRAS
dependency in KRAS™* cell lines when compared to models using
all available RNA predictors, RAE-based models or those of
previously published expression signatures. Although not the
main focus of the depicted study, we also achieved improvements
in performance by our approach in the complete cell line set but
could not outperform KRAS mutation status.

The importance of variable selection for modeling is empha-
sized by inferior predictions of models based on genes of previous
RAS expression signatures. In the respective initial publication
these signatures could provide robust predictions for training and
test data®’?%, However, in our study the reported performance
dropped significantly. This suggests that predictions of
expression-based models are only valid for applications with high
similarity to the training data and tend to overfitting. General-
izations of specific gene signatures without methodological and
algorithmic reference seem to be limited, which underlines the
need for standardized procedures for the prediction of therapy
response to KRAS inhibitors in tumor patients.

Even with high agreement between the training set data and
those of the planned application, steps to reduce overfitting
caused by artifacts in the training data are highly relevant to
ensure external validity. In this regard, besides the use of statistical
methods suitable for high-dimensional datasets collecting addi-
tional information about the predictors to select variables with
context specific biological relevance can be important before
modeling. Literature-based protein-protein interaction networks
as used in this work represent one option for this purpose since
they enable the integration of preexisting scientific knowledge to
identify key regulatory genes in the context of KRAS signaling.
These genes possibly represent more robust predictors, which
reduce overfitting caused by dataset-specific artifacts. Due to the
lack of additional data, we were not able to validate this
hypothesis. Nevertheless, the significantly improved internal
performance of KRAS dependency models in the KRAS™*
subgroup, using predictors selected by the diffusion kernel,
indicate the advantages of this strategy. Future efforts with the
objective to establish diagnostically applicable models may
possibly benefit from similar approaches as well.

In summary, our results suggest that a subset of patients
without oncogenic KRAS mutations may benefit from targeted
therapy with KRAS inhibitors. In the long run, we assume that
machine learning models based on high-dimensional RNA
expression data could help with therapeutic decisions. As already
mentioned before, a crucial factor for clinical applicability of the
proposed models will be a highly standardized test methodology.
This includes all steps of the analysis including sample prepara-
tion, sequencing and bioinformatic analysis as well as the choice
of a suitable parameter for therapy response quantification. The
realization of such solutions appears to be possible and reason-
able as costs for quantifying gene expression continue to fall.

METHODS

Data

Cancer cell line data were obtained from the website of Dependency Map
Consortium including Genomic, RNA-expression, CRISPR, RNAi and CCLE
drug sensitivity data (Release 21Q1)**-32°*%°_ GDSC drug data (Release 8.2)
were downloaded from the project's website®'. For all analyses, only cell
lines originating from solid tumors were used.
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Cell line classification

Cell line classification was performed in two steps using mutation and
CRISPR dependency data of the Achilles project. The investigated entire
cell line set was divided into wild type and mutated according to their
mutation status in the examined CRISPR knockout gene. All cell lines
harboring non-deleterious mutations in KRAS, NRAS, and HRAS were
regarded as mutated, reflecting typically activating hotspot mutations. This
resulted in six different groups of cell lines (HRASYY/HRAS™“, KRAS“Y/
KRAS™, NRAS™/NRAS™“). Initial analyses were performed in cell lines
with wild type status and for each gene individually (Fig. 1a). In a second
step, each group was divided into dependent and independent cell lines
by the respective CRISPR gene dependency using the Achilles dependency
format. The format indicates the probability of being part of a distribution
of essential or non-essential genes for each cell line and each gene
(Supplementary Fig. 2). At a threshold of over 50%, cell lines were classified
as dependent.

Binary RAE classification

For RAE classification based on CRISPR dependency we selected
oncogenes of the oncoKB database with a restriction to receptor kinases
and non-RTKs annotated in HGNC®2->%, After that we searched for co-
dependencies between the selected genes and KRAS using Achilles CRISPR
dependency format. As before, cell lines were classified as dependent if
dependency exceeded a threshold of 50%. RAE detection based on KRAS
amplification status was performed using CCLE copy number data. Cell
lines were classified as KRAS amplified if the relative copy number of KRAS
exceeded a threshold of 3 compared to the mean copy number of the
sample.

Overrepresentation analysis

Overrepresentation analysis was performed using R package Reacto-
mePA**. Following differential expression analysis, consideration was given
to all statistically significant negative and positive associations with a
minimum required level of gene expression higher than the 75th
percentile. For CRISPR data, only those with significantly increased
dependency in the KRAS-dependent group (Wilcoxon-Mann-Whitney
test) were used.

Dependency modeling

CRISPR/RNAI data of Achilles and DRIVE projects (gene effect format [—oc;
o)) were used as dependent variables in gene dependency modeling.
Different predictor types (RAE, mutations, RNA expression) were processed
as follows. RAE were represented by Achilles CRISPR gene effect format
and KRAS gene copy number. We restricted gene dependency RAE to
oncogenes annotated in oncoKB database and receptor kinases/non-RTKs
from HGNC®2-4, resulting in 43 different markers for RAE-based
predictions (Supplementary Data 2). Using a similar approach to Dempster
et al., mutations were divided into three categories (deleterious, hotspot,
other) based on annotations from DepMap data®’. The categories hotspot
and other were restricted to non-silent, non-deleterious mutations with or
without TCGA/COSMIC hotspot classification. Subsequently, a binary
predictor variable was created from each of the three categories. In the
presence of one or more mutations from one of the categories, the
respective cell line was classified as mutated in the corresponding
predictor variable, and as non-mutated in the absence of mutations in the
category. Gene identifiers of previous expression signatures (Supplemen-
tary Data 3) were obtained from the respective publications and were used
without further selection steps®’, To quantify gene expression levels, we
used CCLE RNA sequencing data in TPM format.

For our workflow based on whole transcriptome RNA-expression data
(TPM) we either used the total number of available RNA predictors or
subsets selected by our variable selection approach. For this purpose, we
constructed a literature-based protein-protein network to identify sig-
nificant predictors by gene centrality (Fig. 1b). The hypothesis is that these
genes are important regulatory elements in KRAS signaling and thus
represent suitable predictors of KRAS dependency. First, protein-protein
interactions were downloaded from the STRING database®®. Gene
identifiers were assigned to each protein and duplicated interaction
scores between the same genes were averaged. Interactions with a score
lower than the 90th percentile were discarded. To focus the network on
genes which may be involved in the context of KRAS signaling we
restricted genes to those with a direct KRAS interaction (1st shell) and their
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respective interaction partners (2nd shell). The final network consisted of
7070 genes. Centrality (closeness) of each gene was determined by a
diffusion kernel which captures the information flow within the network as
previously described®”°%, [Eq. 1]
2 3

K:e”“=|+BH+%HZ+%H3+... (1
K refers to the diffusion kernel, e to Euler's number, H to the negative
Laplacian matrix, | to the identity matrix and B to a parameter which
controls the degree of information flow. Similar to Lee et al.”® we tested
several values of the B parameter (3=0,75", n=1, 5, 10, 20, 30) for
variable selection. This resulted in seven different closeness estimates of
the genes in our network.

Hyperparameter optimization of the variable selection by the diffusion
kernel was performed for the following variables. The minimum level of
gene expression was tested for the percentiles P25, P50, P75, and P95. 8
parameter was tuned for the values mentioned above. Subsequently, the
number of selected genes by centrality was tested for 100, 500, and 1000
genes. This approach resulted in a total of 60 different predictor sets for
modeling. Independent of the hyperparameter optimization, we also
tested modeling either with all unfiltered genes of the network (6967
genes) or with the total number of RNA predictors available (47,768 genes).
For all predictor sets gene expressions with missing values were discarded
before the final selection step.

Despite our variable selection workflow, the number of predictors for
RNA-based models was still high. To prevent overfitting, we consistently
used Lasso regression for all models and predictor types. In addition, we
also tested Elastic Net and Random Forest regression in KRAS dependency
models of the KRAS™ subgroup after variable selection through the
diffusion kernel. Lasso and Elastic Net regression minimize the following
quantities [Eqs. 2-3]:

n ) 2 p
Brasso = Z (,Vn —Bo— Zﬁjxv) + /\Z |8 @
i1 = =

n » 2 P P
Betastic net = Z (Y\ —Bo— ZB]XI[) + /\ZBJZ + AZ |ﬁ,‘ (3)
i j=1 =1 =

n is the number of observations, p the number of different predictors, 3,
the y-intercept, B; the coefficient of the respective predictor, y; the values
of the independent variable, and x; the values of the predictors.

For every set of independent variables 100 models were trained, each
using 80% of the cell lines randomly selected by R base sample() function.
The remaining 20% served as an independent test set. Test set predictions
were averaged for each predictor set and correlated with the experimental
data (Fig. 1c).

Statistical analyses

All statistical analyses were performed in R programming language®®. The
package glmnet was used for Lasso regression and Elastic Net®®. Random
Forest regression was performed with randomForest package®'. Differ-
ential expression analyses were carried out with DESeq2%? and network
analysis was generated with igraph®. RAWGraphs 2.0 was used for
additional graphics®. Standard statistical methods are mentioned in
figures and legends.

Reporting summary

Further information on research design is available in the Nature Research
Reporting Summary linked to this article.
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4, Diskussion

Der RAS-Signalweg besitzt Uber verschiedene Mechanismen eine zentrale Rolle in der
Onkogenese zahlreicher Tumorentitaten &''. Insbesondere die RAS-GTPasen selbst sind
dabei von entscheidender Bedeutung in der Signaltransduktion von der Zellmembran zum
Nukleus 2. Zuletzt wurden mit den panKRAS- und mutationsspezifischen KRAS-Inhibitoren
bedeutende Fortschritte in der Entwicklung zielgerichteter Therapien erreicht 316, In der
vorliegenden Arbeit wurden Zelllinien solider Tumoren mit KRAS Wildtyp Sequenz auf die
Abhangigkeit des Zellwachstums von einer KRAS-Expression, basierend auf Daten aus
CRISPR-knockout und RNAi-knockdown Experimenten, untersucht. Innerhalb dieser KRAS*!
Zelllinien konnte eine KRAS-abhangige Subgruppe identifiziert werden. Die beschriebene
KRAS-Abhangigkeit konnte anschlielfend 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 fir Tumore ohne aktivierende KRAS-Mutationen geeignet sein kdonnte. Unsere Daten
sprechen somit fiir eine verbesserte Pradiktion des Therapieansprechens durch RNA-basierte

Modelle unter Nutzung von maschinellem Lernen.

4.1. KRAS-Abhangigkeit in KRAS* Zelllinien

Innerhalb des RAS-Signalwegs lassen sich zahlreiche Onkogene identifizieren, die durch
RAEs aktiviert werden kdnnen und daher zu einer gesteigerten Signaltransduktion beitragen
2128 Die RAS-GTPasen stellen dabei zentrale Knotenpunkte in der Signalintegration vieler
membranstéandiger RTKs wie EGFR, ERBB2 und ALK dar '2. Bei einer pathologischen
Uberaktivierung der RTKs durch ein oder mehrere RAEs kann die Signaltransduktion zum
Zellkern entsprechend auch Uber 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 Antikorpern sind ®2. 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-Abhangigkeit in RAS-Wildtyp-Tumoren
haben wir fur jede RAS-Isoform die Abhangigkeit von einer Expression in Tumor-Zelllinien
analysiert. Hierfir haben wir Daten aus genomweiten CRISPR-knockout Experimenten des
Achilles Projects von tiber 700 Zelllinien unterschiedlicher Entitat verwendet >, Separat fiir
jede der drei Isoformen haben wir zunachst die Zelllinien mit Wildtyp Sequenz selektioniert
und anschlieRend anhand der CRISPR Daten in abhangig und nicht-abhangig klassifiziert.

Dabei konnten wir fir KRAS mit 34% sowohl relativ als auch absolut die hochste Anzahl
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abhangiger Zelllinien feststellen. Fir NRAS und HRAS ergaben sich deutlich kleinere Anteile.
Eine Co-Abhangigkeit, also das gleichzeitige Vorliegen einer Abhangigkeit in mehreren RAS-
Isoformen, wurde nur in wenigen Fallen vorgefunden. Die Ergebnisse zeigen somit, dass
innerhalb der Wildtyp Zelllinien KRAS die gréf3te Bedeutung fir die Signaltransduktion besitzt.
Dieses Verhalten deckt sich mit den Inzidenzen RAS mutierter Tumoren, in denen KRAS
Mutationen ebenfalls am haufigsten auftreten ''. Die geringe Anzahl von Co-Abhangigkeiten
deutet aulerdem an, dass es sich um distinkte Aktivierungsmechanismen der Isoformen
handelt.

Des Weiteren konnten wir durch die Analysen von Chemosensitivtatsdaten der Zelllinien eine
Evidenz fir eine therapeutische Relevanz der KRAS-abhangigen Subgruppe ableiten. Hierbei
zeigten die KRAS abhangigen Zelllinien im Vergleich zu den unabhangigen eine hohere
Sensitivitdt gegenlber zahlreichen MEK-Inhibitoren. Folglich ware eine Therapie mit MEK-
Inhibitoren, die sich bereits in klinischer Anwendung befindet, auch in Tumoren ohne
aktivierende KRAS-Mutationen denkbar. AufRerdem stehen mit den kurzlich entwickelten
panKRAS/SOS1 Inhibitoren BI-1701963 und BI-3406 in Zukunft moglicherweise weitere
Therapieoptionen mit gezielter KRAS-Inhibierung zur Verfugung, die in Kombination mit einer
MEK-Inhibition genutzt werden kénnen '8, Im Gegensatz zu den mutationsspezifischen
KRAS-Inhibitoren hemmen diese auch die Aktivitdt des KRAS-Wildtyp Proteins und sind
dementsprechend in der von uns ausgearbeiteten Subgruppe der KRAS-abhangigen Wildtyp
Tumoren potenziell anwendbar. Des Weiteren ist eine Kombination mit MEK-Inhibitoren, wie
sie zurzeit fur BI-1701963 in KRAS mutierten Tumoren getestet wird, denkbar '°. Bei den aus
unserer Arbeit abgeleiteten Therapieansatzen ist zu bertcksichtigen, dass es sich um
Ergebnisse aus praklinischen Experimenten handelt. Fur eine perspektivische Etablierung
einer antineoplastischen Therapie bedarf es weiterer translationaler Forschung an den

panRAS Inhibitoren und klinische Studien.

4.2. Pradiktion der KRAS-Abhangigkeit

Nach erfolgreicher ldentifizierung einer pharmakologisch angreifbaren KRAS-abhangigen
Subgruppe in KRAS" Zelllinien, stellt sich die Frage nach einer geeigneten Pradiktion der
responsiven Tumoren.

In ersten Ansatzen sind wir der Hypothese gefolgt, dass die KRAS Abhangigkeit der Wildtyp-
Subgruppe durch RAEs in membranstandigen Rezeptorkinasen entsteht, wie es fiir zahlreiche
Beispiele in der Literatur beschrieben wurde '2. Grundlage daflr ist allerdings die Annahme
einer linearen Signaltransduktion, welche jedoch hinsichtlich einer Modellierung nicht immer
zulassig ist. Hierbei ist insbesondere zu berlcksichtigen, dass die Signalwege uber ein
komplexes Netzwerk aus unzahligen Interaktionspartnern und Feedback Mechanismen

funktionieren '8, Ein Beispiel fir die direkte klinische Relevanz lasst sich in der Behandlung
35



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 (iber 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 geklart ''®. Zur Vorhersage
der Responsivitdt haben wir uns fir den Versuch einer Machine Learning-basierten
Modellierung entschieden, da RAEs der ausgewahlten 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 Genabhangigkeiten
der Kinasen aus den CRISPR-Daten als Indikator fir RAEs verwendet. Hierbei besteht die
Annahme, dass die bertcksichtigten Daten ein geeigneteres Mal} fir das RAS-aktivierende
Potential der Onkogene sein konnten und somit auch zu besseren Vorhersagen beitragen.
Durch dieses Vorgehen konnten wir insgesamt 67% der KRAS abhangigen Ziellinien ein RAE
zuordnen. Die fehlenden 33% zeigen, dass in dieser klinisch orientierten Auswahl an
Onkogenen offenbar nicht alle relevanten RAEs berucksichtigt wurden. Grundséatzlich ist
anzunehmen, dass zusatzliche Pradiktoren die Sensitivitat verbessern konnten. Insbesondere
wurden keine Tumorsuppressor-Gene bericksichtigt, da diese nicht in eine auf CRISPR Daten
basierte Modellierung integriert werden kdnnen. Ein knockout von Tumorsuppressor-Genen
wilrde im Vergleich zum antiproliferativen Effekt bei Onkogenen eher einen proliferativen oder
keinen Effekt zur Folge haben. Des Weiteren fiel nach zusatzlicher Untersuchung der KRAS
unabhangigen Zelllinien auf, dass mit der bisherigen Pradiktorauswahl auch in dieser Gruppe
63% der Zelllinien ein RAE aufweisen. Zusatzliche Pradiktoren wirden dieses Problem nicht
I6sen und es womoglich sogar negativ beeinflussen. Um komplexere Mechanismen der
Aktivierung nicht zu vernachlassigen, haben wir als Versuch einer verhaltnismafig einfachen
RAE-basierten Pradiktion eine quantitative Modellierung durch Regressionsverfahren
getestet. Auch hier konnten wir keine zufriedenstellenden Ergebnisse erreichen. Eine intuitiv
erscheinende Pradiktion der KRAS-Abhangigkeit auf Basis von Upstream-gelegenen RAEs ist
demnach nicht einfach mdglich. Die initialen Versuche zeigen, dass der zu vorhersagende
Phanotyp komplexer zu sein scheint, als dass man ihn auf einige wenige Onkogene mit
heterogen verteilten RAEs reduzieren kann. Unterstitzt 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 3. Entsprechend sind die Einflisse auf den RAS-Signalweg selbst bei Vorliegen eines
starken onkogenen Treibers so vielfaltig, dass selbst eine spezifische Therapie nicht sicher
durch eine einfache Berucksichtigung von RAEs vorhergesagt werden kann.

Durch unsere bisherigen Ergebnisse konnten wir die vorbeschriebene Komplexitat des

Signalwegs weiter objektivieren und zeigen, dass RAEs in bekannten Onkogenen nicht flr
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eine Pradiktion der KRAS-Abhéangigkeit in Zelllinien mit KRAS Wildtyp Gensequenz geeignet
sind. Insbesondere lasst sich ableiten, dass die KRAS-Abhangigkeit womdglich besser durch
Daten erfasst werden kénnte, die den Phanotyp des Tumors umfassender wiedergeben. Um
die Qualitdt der Modellierung zu verbessern, haben wir deshalb verschiedene Ansatze
basierend auf Expressionsdaten getestet. Dempster et al. konnten diesbeziglich nachweisen,
dass die Abhangigkeit der Tumorzelllinien von zahlreichen Onkogenen basierend auf RNA-
Expressionsdaten erfolgreich modelliert werden kann . Im Fall der RAS-Proteine zeigten sich
jedoch Schwierigkeiten. Fiur unsere Modelle haben wir die RNA-Pradiktoren zunachst aus
zuvor veroffentlichten Expressionssignaturen ausgewahlt, die einen RAS-Aktivitatsstatus
wiedergeben sollen. Anschliefiend haben wir basierend auf diesen Pradiktoren mittels Lasso
Regressionsmodelle der KRAS-Abhangigkeit erstellt. Obwohl beide Signaturen in den initialen
Publikationen gute Ergebnisse lieferten, konnten wir dies flr unsere Modelle nicht wiederholen
120121 Eine mogliche Ursache kénnte darin liegen, dass die Signaturen sowohl anhand einer
Kombination aus KRAS-Wildtyp als auch mutierten Zelllinien erstellt worden sind und somit
nicht derselbe Phanotyp modelliert wurde. Des Weiteren kdnnte eine zu geringe externe
Validitat der Modelle vorliegen. Entsprechend wirden die verwendeten Variablen zwar gute
Vorhersagen fur die Daten der initialen Publikationen ergeben, jedoch ohne fur eine
Verallgemeinerung auf weitere unabhangige Datensatze geeignet zu sein. Zusammengefasst
sahen wir methodische Unterschiede in der Quantifizierung von RAS-Aktivitat und Pradiktoren
sowie eine nicht geeignete Variablenselektion als mogliche Ursachen flr die schlechten

Vorhersagen der in der Literatur beschriebenen Modellierung an.

4.3. Diffusionskernel-basierte Pradiktion der KRAS-Abhangigkeit

Die initialen Modellierungsansatze basierend auf RNA-Expressionssignaturen konnten
ebenfalls keine zufriedenstellende Vorhersage der KRAS-Abhangigkeit liefern. In unseren
weiteren Versuchen erfolgte eine fokussierte Variablenselektion, die wiederum auf eine
Verbesserung der Pradiktion durch geeignetere Pradiktoren abzielt.

Deshalb haben wir ein an Lee et al. orientiertes eigenes Vorgehen, bestehend aus einer
Protein-Interaktionsnetzwerk-basierten Variablenselektion und anschlieRender Lasso-
Regression, implementiert '°'. Die Variablenselektion besteht hierbei aus einer Quantifizierung
der Zentralitédt eines literatur-basierten Protein-Protein Interaktionsnetzwerks durch einen
Diffusionskernel. Dadurch war es uns mdglich, zusatzliche Informationen Uber 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 ware eine
Variablenselektion aufgrund der Verwendung einer Lasso Regression nicht zwingend
notwendig gewesen, jedoch nahmen wir an, dass dieser Schritt die Stoérsignale in den Daten

reduzieren wirde. Die Anzahl an Variablen mit zufalligen Assoziationen im Training Set aber
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ohne wirkliche Relevanz ware 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 Moglichkeit zur Verbesserung der
externen Validitat zu ermdoglichen.

Basierend auf diesem Vorgehen konnten wir fir die KRAS™ Gruppe erfolgreich Modelle der
KRAS-Abhangigkeit 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 anschlielender Zentralitatsanalyse durch einen Diffusionskernel
konnten wir Gene identifizieren, die sowohl flir CRISPR als auch fur RNAi Daten als robuste
Pradiktoren verwendet werden kénnen. 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 kdnnten
insbesondere in p >> n Situationen (deutlich mehr Pradiktoren als Untersuchungsobjekte)
Pradiktoren mit zufalligen Assoziationen zur abhangigen Variablen, wie sie moglicherweise in
den Expressionssignaturen der friheren Publikationen zu finden sind, verworfen werden.
Unterstutzt 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 Qualitdt der Vorhersagen von bis zu 29% feststellen, was auf einen
nicht kompensierbaren Informationsverlust hindeutet und somit fir die Spezifitat der
Pradiktoren spricht. Damit stellen unsere Ergebnisse weitere Hinweise auf das Vorliegen eines
KRAS-abhangigen Phanotyps in der KRAS*! Gruppe dar.

Trotz der deutlichen Verbesserungen konnten wir bei genauerer Untersuchung der Modelle
eine groRere Abweichung der Vorhersagen fur stark KRAS-abhangige Zelllinien feststellen.
Wir nahmen an, dass dies moglicherweise durch ein unausgeglichenes Verhaltnis zwischen
KRAS-abhangigen und nicht-abhangigen Zelllinien bedingt ist, wobei die nicht-abhangigen
Zelllinien uUberwiegen. Um die Vorhersagen fiur die stark KRAS-abhangigen 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 %5%1°1 Hier konnten wir jedoch mit beiden
Verfahren keine weitere Verbesserung der Vorhersagen erreichen. Bei vergleichbarer Qualitat
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. erortert, die Random Forest-Regression als nicht lineares Verfahren potenziell besser fur
die Modellierung von Daten mit schiefer Datenverteilung geeignet sein sollte ®. Folglich zeigen

die Ergebnisse, dass die Wahl eines geeigneten Algorithmus fir die Modellierung unserer
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Fragestellung empirisch durch eine Testung verschiedener Optionen kontrolliert werden muss.
Auch in unserer Studie ist es nicht auszuschlieen, dass andere Algorithmen wie Gradient
Boosting Machines besser fir die Vorhersage der Abhangigkeit von einer KRAS-Expression
geeignet sind. Unsere Experimente waren jedoch primar darauf ausgerichtet, ob eine
Modellierung der KRAS-Abhangigkeit mit Pradiktoren aus molekularbiologischen Daten in der
KRAS" Subgruppe moglich ist und eine solche Modellierung von einer Diffusionskernel-
basierten Variablenselektion profitiert. Die Optimierung der Qualitdt der Vorhersagen
(Hyperparameter-Tuning) war eher zweitrangig, da die in vitro basierten Modelle keine validen
Vorhersagen Uber ein Therapieansprechen von panKRAS Inhibitoren bei Patienten zulassen.
Wie zuvor gilt auch hier, dass die Methoden im Rahmen von klinischen Studien weiter evaluiert
werden mussen. Die hier dargestellte Vorgehensweise kann entsprechend in diagnostisch
anwendbare Modelle standardisiert integriert und unter Nutzung von Patienten-abhangigen

Daten trainiert werden.

Neben der zuvor beschriebenen Vorhersage der KRAS-Abhangigkeit in Tumor-Zelllinien mit
KRAS Wildtyp Sequenz, haben wir ergdnzend unser Vorgehen erfolgreich auf KRAS-mutierte
Zelllinien Ubertragen kénnen. Durch die Variablenselektion mittels Diffusionskernel war hierbei
ebenfalls eine Verbesserung der RNA-basierten Vorhersagen mdglich. Gleichzeitig konnten
wir die Anzahl der initialen Pradiktoren auf wenige hundert reduzieren. Die Modelle basierend
auf KRAS-Mutationsdaten wurden jedoch nicht Ubertroffen. Allerdings besitzen beide
Pradiktortypen unterschiedliche Vor- und Nachteile. Entsprechend lasst sich folgern, dass
umfassende Modelle einer KRAS-Abhangigkeit mdoglicherweise von einer Kombination von

Mutations- und Expressionsdaten sowie weiterer Pradiktoren profitieren kénnen.

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 kénnten. RNA-expressionsbasierte Machine Learning-Modelle kdnnten dabei
zukunftig die Grundlage fir eine verbesserte Identifizierung der responsiven Tumoren sein.
Fiar die Entwicklung von klinisch anwendbaren Modellen bedarf es allerdings eines hoch
standardisierten methodischen Vorgehens. Dies beinhaltet sdmtliche 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 Pradiktoren zu achten, die
unter “Real World” Bedingungen adaquat erfasst werden kénnen. Das Potential der Machine
Learning-Modelle fur eine Verbesserung der Versorgung von onkologischen Patienten ist
vielversprechend. Eine Etablierung als klinisches Testverfahren erscheint nicht zuletzt

aufgrund der fallenden Sequenzierungskosten zukiinftig realisierbar zu sein.
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