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1. Einleitung

One of the primary uses of graph theory in social network analysis is the
identification of the most important actors in a social network.[168|

Das vorstehende Zitat aus einem Standardwerk tiber die Analyse sozialer Netzwerk fasst
den Nutzen der Zentralitdtsanalyse fiir soziale Netzwerke sehr anschaulich zusammen: Durch
die Analyse sollen u.a. die wichtigsten Beteiligten in einem Beziehungsnetzwerk identifiziert
werden.

Die zugrunde liegende Methode fiir die Unterscheidung der wichtigen von den unwichtigen
Individuen ist die Zentralititsanalyse. Bei dieser Analyse wird allein auf der Basis der Struk-
tur des zu untersuchenden sozialen Netzwerkes jedem einzelnen Individuum ein Wert, der die
Wichtigkeit desselben beschreiben soll, zugeordnet. Beispielsweise kann davon ausgegangen
werden, dass Individuen, die hdufig mit anderen Individuen kommunizieren wichtiger sind,
als Individuen, die nur wenige Kommunikationsverbindungen eingehen. Durch das Z&hlen
der Kommunikationsverbindungen lasst sich folglich eine Reihenfolge der Individuen erstel-
len.

Die Methode an sich, d.h. die Festlegung einer Reihenfolge der Wichtigkeit von Objek-
ten auf der Basis der Struktur eines zu untersuchenden Netzwerkes, wird jedoch auch in
anderen Bereichen angewendet. Prominentestes Beispiel ist die Suchmaschine Google: Die
Reihenfolge, in der die Resultate einer Suche dem Benutzer prasentiert werden, basiert auf
der Struktur des durch die Verlinkung der Webseiten entstehenden Netzwerkes.

Molekularbiologische Netzwerke, d.h. die Représentation von molekularbiologischen Ob-
jekten und ihrer Verbindungen durch Knoten und Kanten in Form eines Graphen, sind seit
vielen Jahren aktiver Gegenstand der Forschung. Grundlage hierfiir bildet die Erkenntnis,
dass die Betrachtung eines einzelnen molekularbiologischen Objekts, beispielsweise eines
Proteins, als fiir sich alleine betrachtete Einheit, nur begrenzte Informationen iiber die Wir-
kungsweise desselben liefert. Ein Transkriptionsfaktor, d.h. ein Protein, dass die , Erstellung*
anderer Proteine reguliert bzw. beeinflusst, kann in der Regel nur in Kombination mit ande-
ren Proteinen seine Wirkung entfalten. Die Funktionsweise des untersuchten Proteins kann
also nur durch die Betrachtung der Wechselwirkungen mit anderen Proteinen verstanden
werden.

Zu den molekularbiologischen Netzwerken gehoren Genregulationsnetze, metabolische Re-
aktionsnetze, Protein-Interaktionsnetze und Signal-Transduktionsnetze. Genregulationsnet-
ze veranschaulichen die gegenseitige Aktivierung bzw. Deaktivierung einzelner Gene unter-
einander. In metabolischen Reaktionsnetzen werden die Abldufe biochemischer Reaktionen
modelliert. Protein-Interaktionsnetze beschreiben die Wechselwirkungen zwischen einzelnen
Proteinen. Die Erkennung und Ubermittlung von Reizen, beispielsweise dem Vorhandensein
eines Hormons, wird in Form von Signal-Transduktionsnetzen dargestellt.

Im Kontext der Analyse molekularbiologischer Netzwerke lassen sich die durch eine Zen-
tralitdtsanalyse ermittelte Bewertung der Knoten fiir die Beantwortung einer ganzen Reihe
von Fragestellungen nutzen:
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Bestimmung von Netzwerkelementen mit spezifischen Eigenschaften Mit Hilfe einer
Bewertung der Knoten lassen sich Knoten mit gewiinschten Eigenschaften ermitteln.
Durch eine Zentralitdtsanalyse konnen beispielsweise Knoten, die potentiell eine weit-
reichende Kontrolle ausiiben kénnen, identifiziert werden.

Steuerung von Experimenten Die Analyse einzelner molekularbiologischer Objekte im
Rahmen von Experimenten ist zeitaufwéindig und kostenintensiv. Eine mogliche Vor-
auswahl der zu untersuchenden Objekte auf der Basis einer vorher erstellten Reihen-
folge hilft somit Kosten zu sparen und potentiell zeitraubende Untersuchungen von
Luninteressanten Objekten zu vermeiden.

Exploration von Netzwerken Die in einem molekularbiologischen Netzwerk beschriebenen
Informationen sind ausgesprochen umfangreich. Eine Einarbeitung in ein unbekanntes
molekularbiologisches Netzwerk ist folglich ein zeitraubender Prozess. Eine Bewertung
und Sortierung der einzelnen Objekte kann diesen Prozess vereinfachen und beschleu-
nigen.

Zurzeit sind iiber 20 verschiedene Zentralititsmafle (auch Zentralititen) zur Analyse von
Netzwerken bekannt. Jedes dieser Zentralitdtsmafke verwendet bei der Bestimmung der
Wichtigkeit der Knoten einen festgelegten Bewertungsmafstab. Dieser Bewertungsmafstab
besagt beispielsweise, dass ein Knoten, der viele Verbindungen zu anderen Knoten hat, ein
wichtiger Knoten innerhalb des modellierten Systems ist. Die Frage, welches Zentralitdtsmaf
flir die Analyse eines bestimmten Typs von Netzwerken einzusetzen ist, ist dabei einerseits
vom Netzwerktyp und andererseits von der zu beantwortenden Fragestellung abhéngig.

Fiir die Analyse von molekularbiologischen Netzwerken ergibt sich das Problem, dass
die ungepriifte Anwendung existierender Zentralitaten moglicherweise nicht aussagekraftige
Resultate liefert. Bereits an einem einfachen Beispiel wird dieses deutlich: Die Zentralitat
Closeness wurde bereits mehrfach zur Analyse von molekularbiologischen Netzwerken einge-
setzt. Fine der dieser Zentralitédt zugrunde liegenden Annahmen ist, dass der durch das Netz-
werk beschriebene Prozess ausschliefslich iiber kiirzeste Wege abléuft. Dass diese Annahme
flir Genregulationsnetze zutrifft, 14sst sich noch einsehen: Der in diesen Netzen modellierte
Prozess beschreibt die Aktivierung eines Gens durch den zugehorigen Transkriptionsfaktor.
Die Annahme, dass eine Aktivierung eines Gens durch ein anderes immer auf kiirzestem
Wege erfolgt ist zumindest plausibel. Fiir Protein-Interaktionsnetze ist diese Annahme al-
lerdings bereits fragwiirdig: Eine Interaktion zwischen zwei Proteinen kann nur entweder
erfolgen oder nicht. Die Wichtigkeit eines Proteins hdngt deshalb moglicherweise von der
Anzahl der Interaktionspartner ab. Warum hingegen die (graphentheoretische) Lénge der
Wege zwischen interagierenden Proteinen einen Einfluss auf die Wichtigkeit von Proteinen
haben soll, ist momentan nicht bekannt. Spéatestens aber bei der Betrachtung von meta-
bolischen Reaktionsnetzen wird offensichtlich, dass diese Betrachtungsweise irrefithrend ist.
Gerade das Vorhandensein von Reaktionswegen, die nicht optimal im Sinne des kiirzesten
Weges sind, fiihrt zur Flexibilitdt und Robustheit metabolischer Reaktionsnetze und somit
zur Uberlebensfihigkeit bzw. zur Moglichkeit der flexiblen Anpassung eines Organismus an
Umwelteinfliisse. Bereits aus dieser Beobachtung leitet sich die Forderung nach der Entwick-
lung von speziellen Zentralitdtsmafsen fiir die Analyse molekularbiologischer Netzwerke ab.
Diese Zentralitdatsmafle sollten dabei die in einer Zelle ablaufenden molekularbiologischen
Prozesse bei der Festlegung einer Reihenfolge der Objekte angemessen berticksichtigen.

In dieser Dissertation werden deshalb zwei neue Zentralitdten fiir molekularbiologische
Netzwerke entwickelt. Die erste, Motiv-basierte Zentralitit genannt, ist besonders fiir die



Analyse von Genregulationsnetzen geeignet und die zweite, Fluss-basierte Zentralitit ge-
nannt, fiir die Analyse von metabolischen Reaktionsnetzen. Die Motiv-basierte Zentralitdit
nutzt zur Bestimmung der Zentralitdtswerte das Vorkommen von Motiven, d.h. kleinen, h&u-
fig im Netzwerk auftauchenden Teilnetzwerken, aus. Diese Motive sind in Genregulations-
netzen bereits als wichtige Bausteine identifiziert worden. Insbesondere globale Regulatoren,
d.h. Gene, die einen grofsen regulatorischen Einfluss auf andere Gene haben, lassen sich mit
Hilfe dieser neuen Zentralitit sehr gut identifizieren. Die Fluss-basierte Zentralitit dient zur
Analyse metabolischer Flussnetze. Metabolische Flussnetze sind metabolische Reaktionsnet-
ze, in denen die Kanten mit dem metabolischen Fluss, d.h. der Menge der transportierten
bzw. umgesetzten Stoffmenge, gewichtet sind. Mittels dieser Zentralitéit lassen sich Metabo-
liten, die in viele andere Metaboliten umgewandelt werden konnen, identifizieren.

Diese Dissertation ist wie folgt strukturiert: In Kapitel 2 werden die mathematischen
Grundlagen, d.h. die notwendigen Begriffe aus der Graphentheorie und die verwendeten
Zentralitdten, eingefiihrt. Kapitel 3 umfasst die fiir das Verstédndnis der Dissertation not-
wendigen molekularbiologischen Grundlagen. In Kapitel 4 wird, basierend auf den bereits
publizierten Zentralitdtsanalysen, die Notwendigkeit fiir neue Zentralitdtsmalfse motiviert.
Die Motiv-basiert Zentralitéit fiir die Analyse von Genregulationsnetzen wird im Kapitel 5
vorgestellt und die Bewertungen der einzelnen Gene in Hinblick auf die Identifikation von
globalen Regulatoren werden diskutiert. Fiir die Analyse von metabolischen Reaktionsnetzen
wird im Kapitel 6 die Fluss-basierte Zentralitat definiert und Reihenfolgen von Metaboliten
auf der Basis dieser Zentralitdt werden betrachtet. Kapitel 7 schliefst diese Dissertation mit
einer Zusammenfassung ab.






2. Graphen und Zentralitatsmale

Molekularbiologische Netzwerke werden als Graphen modelliert und kénnen mit Hilfe von
Zentralitdtsmafen analysiert werden. Im Folgenden werden deshalb alle notwendigen Be-
griffe aus der Graphentheorie definiert und die zur Analyse von molekularbiologischen Netz-
werken geeigneten bzw. bereits eingesetzten Zentralitdtsmalfse vorgestellt.

2.1. Graphen

Die Definitionen folgen im Wesentlich der Notation aus Kapitel 2 eines Netzwerkanalyse-
Buchs herausgegeben von U. Brandes & T. Erlebach [24] und dem Graphentheorie-Buch
von R. Diestel [38].

Definition 2.1 (Gerichteter Graph, Gerichtete Kante, Start-/Endknoten)

FEin gerichteter Graph ist ein Tupel G = (V, E) bestehend aus einer endlichen Menge V # ()
von Knoten und einer endlichen Menge E C V' x V von Kanten. Jede Kante (e = (v1,v2))
ist gerichtet und die beiden Komponenten werden Startknoten (vi) und Endknoten (vs)
genannt.

Zu einem gegebenen Graphen G = (V, E) bezeichnet V(G) die Knotenmenge und E(G)
die Kantenmenge. Gemék obiger Definition sind Mehrfachkanten, d.h. Kanten zwischen zwei
Knoten mit derselben Richtung, nicht erlaubt. Schleifen, d.h. Kanten von einem Knoten zum
selben Knoten, sind geméfs obiger Definition erlaubt.

Ein ungerichteter Graph ist ein Graph bei dem die Richtung der Kanten nicht unterschie-
den wird. Ungerichtete Graphen werden im Rahmen dieser Dissertation nur an wenigen Stel-
len verwendet und an all diesen kénnen sie durch einen zugehorigen gerichteten Graphen
reprasentiert werden. In diesem zugehorigen gerichteten Graphen wird jede ungerichtete
Kante aus dem ungerichteten Graphen durch zwei antiparallele (gerichtete) Kanten model-
liert. Schleifen im ungerichteten Graphen werden dabei durch eine Kante im gerichteten
Graphen modelliert. Die im Folgenden fiir ungerichtete Graphen verwendeten Begriffe und
Eigenschaften kénnen durch diese Modellierung auf die fiir gerichtete Graphen definierten
Begriffe zuriickgefiihrt werden.

Im Folgenden wird die Bezeichnung Graph synonym fiir gerichteter Graph verwendet. Nur
wenn eine Eigenschaft explizit fiir ungerichteten Graphen verwendet wird, dann wird diese
Unterscheidung vorgenommen.

Definition 2.2 (Gewichteter Graph, Gewichtsfunktion)

Sei G = (V, E) ein Graph. Eine Funktion w: E — R wird Gewichtsfunktion zum Graphen G
genannt. Der Graph G zusammen mit einer Gewichtsfunktion w wird gewichteter Graph
(geschrieben (G,w)) genannt.

Ein ungewichteter Graph, d.h. ein Graph ohne Gewichtsfunktion, kann als gewichteter
Graph mit der trivialen Gewichtsfunktion Ve € E: w(e) = 1 betrachtet werden. Im Kontext
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der Zentralitdtsanalyse sind die Graphen iiblicherweise entweder ungewichtet, wie beispiels-
weise die Genregulationsnetze (siche Kapitel 5) oder die Kantengewichte sind strikt positiv,
wie beispielsweise bei den Flussnetzen (siehe Kapitel 6).

Je nach Art des modellierten Prozesses bzw. betrachteten Systems konnen Kantengewichte
eine unterschiedliche Bedeutung haben. Bei der Berechnung von kiirzesten Wegen innerhalb
eines Graphen fiihrt beispielsweise ein geringes Kantengewicht dazu, dass die betreffende
Kante haufig verwendet wird. Fiir den Fall, dass ein Fluss durch einen Graphen ermittelt
wird, fithrt hingegen ein hohes Kantengewicht zu einem hohen Fluss iiber die betreffende
Kante. Je nach Interpretation der Kantengewichte ist somit ein hohes oder niedriges Gewicht
von Vorteil.

Definition 2.3 (Gelabelter Graph, Labelfunktion)

Sei A eine endliche Menge von Bezeichnern und sei G = (V, E) ein Graph. Eine Funktion
l: V — A wird Labelfunktion genannt. Ein Graph zusammen mit einer Labelfunktion wird
gelabelter Graph genannt.

Eine Labelfunktion gestattet die Benennung der Knoten.

Definition 2.4 (Teilgraph, induzierter Teilgraph)

Ein Graph G' = (V', E') ist ein Teilgraph eines anderen Graphen G = (V, E) (geschrieben
G' C G) genau dann, wenn V! CV und E' C EN (V' x V). Ein Teilgraph G’ = (V', E")
zu einem Graphen G = (V, E) heifit induzierter Teilgraph genau dann, wenn fiir die Menge
der Kanten E' = EN (V' x V') gilt.

Definition 2.5 (Isomorpher Graph, Graph-Isomorphismus, -Automorphismus)
Seien G4 = (Va, E4) und Gg = (Vp, Ep) Graphen. Der Graph G 4 heifst isomorph zu Gp
(geschrieben G4 ~ Gp), genau dann, wenn eine Bijektion ¢: V4 — Vp existiert fiir die
gilt Vv, v € Va: (v1,v2) € Eqa < (¢(v1),¢(v2)) € Ep. Die Abbildung ¢ wird Graph-
Isomorphismus (oder nur Isomorphismus) genannt. Falls G4 = Gp gilt, dann wird die
Abbildung (Graph-)Automorphismus genannt.

Ein Automorphismus fiir einen Graphen G beschreibt die ,Selbstdhnlichkeit® des Gra-
phen und die Automorphismen des Graphen bilden eine Gruppe, die Automorphismen-
gruppe (Aug(@)) von G. Knoten, die durch einen Automorphismus aufeinander abgebildet
werden, konnen anhand der Graphstruktur nicht voneinander unterschieden werden und
bilden einen gemeinsamen Orbit (Orb(vi) := {va € Vg | v1 = g(v2),g9 € Aut(G)}).

Definition 2.6 (Benachbart, Vorgénger, Nachfolger)

Sei G = (V,E) ein Graph. Zwei Knoten v1,vy € V sind benachbart genau dann, wenn
eine Kante e € E mit e = (v1,vy) existiert. Die Knoten, die mit einem Knoten v, durch
eingehende bzw. ausgehende Kanten verbunden sind, werden Vorgéanger bzw. Nachfolger
von vy genannt. Die dazugehérige Menge ist definiert als T'~ (v1) := {vo | (vo,v1) € E} bzw.
I (vy) :={va | (v1,v2) € E}.

Definition 2.7 (Weg, Pfad, Geschlossener Weg)

Sei G = (V, E) ein Graph und (ey, . .., e,) eine Folge von Kanten aus E. Wenn zu dieser Folge
eine Folge von Knoten (vy,...,v,) aus V mit der Eigenschaft e; = (vi—1,v;),i € {1,...,n}
existiert, dann heifst diese Folge von Kanten Weg im Graph G. Wenn alle Knoten v bis vy,
paarweise verschieden sind, dann wird dieser Weg Pfad genannt. Ein geschlossener Weg ist
ein Weg fiir den vy = v, gilt.
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Definition 2.8 (Lange eines Weges, Kiirzester Pfad, Distanz)

Sei G = (V,E) ein Graph und w: E — R eine Gewichtsfunktion zu G. Die Summe der
Kantengewichte in einem Weg w = (ey, ..., e,) wird Lange des Weges (I(w) := Y1 ; w(e;))
genannt. Ein Pfad zwischen zwei Knoten in einem Graphen G ist ein kiirzester Pfad ge-
nau dann, wenn die beiden Knoten nicht durch einen Pfad mit geringerer Lédnge verbunden
werden konnen. Die Lange eines kiirzesten Pfades zwischen zwei Knoten v und vo in ei-
nem Graph G heifst Distanz (dist(vq, v2)). Falls zwischen zwei Knoten vy und vy kein Weg
existiert, dann gilt dist(vy, ve) := oco.

Definition 2.9 (Zusammenhingend)
Ein ungerichteter Graph bei dem je zwei Knoten durch einen Weg verbunden sind heift
zusammenhéangend.

Definition 2.10 (Stark zusammenhingend)
FEin gerichteter Graph G = (V, E') heifit stark zusammenhéngend genau dann, wenn zwischen
je zwei Knoten aus V' mindestens ein Weg existiert.

Bei der Eigenschaft stark zusammenhéngend ist zu beachten, dass in einem gerichteten
Graphen die Richtung der Kanten berticksichtigt werden muss.

Definition 2.11 (Zugehoriger ungerichteter Graph)

Der ungerichtete Graph G,, = (V,E,) der aus einem gerichteten Graphen G = (V, E)
entsteht, wenn zu jeder Kante aus E die entsprechende antiparallele Kante hinzugefiigt
wird (B, = E U {(va,v1) | (v1,v2) € E}), heit zugehoriger ungerichteter Graph.

Definition 2.12 (Schwach zusammenhingend)

Wenn der gerichtete Graph G nicht stark zusammenhéngend ist, der zum Graph G zugehori-
ge ungerichtete Graph G, hingegen zusammenhéngend ist, dann ist der gerichtete Graph G
schwach zusammenhéngend.

Definition 2.13 (Zusammenhangskomponente)

Ein Teilgraph G’ zu einem gegebenen Graphen G = (V, E) heifit starke (bzw. schwache)
Zusammenhangskomponente, falls G’ stark (bzw. schwach) zusammenhéngend und maximal
ist.

Maximal bedeutet, dass es keinen Teilgraphen G” von G gibt, der stark (bzw. schwach)
zusammenhéngend ist und fiir den gilt V" D V',

Definition 2.14 (Adjazenzmatrix)

FEin Graph G = (V, E) mit einer n-elementigen Knotenmenge (|V| = n) kann durch eine
n x n-Matrix (A = (a;j)) représentiert werden. In dieser Matrix ist der Eintrag an der
Position (i,j) genau dann eins, wenn eine Kante von i nach j existiert, sonst ist dieser
Eintrag 0. Diese Matrix A wird Adjazenzmatrix von G genannt.

Fiir gewichtete Graphen mit Gewichtsfunktion w wird als Eintrag an der Position i, j das
Kantengewicht w(e) der Kante e = (v;,v;) vermerkt.

Definition 2.15 (Inverser Graph)
Sei G = (V, E) ein Graph. Der Graph Giny = (Vipy, Einy) mit Vip, = V und Ejpny = {(va, v1) |
(v1,v2) € E} wird inverser Graph zum Graph G genannt.
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Der inverse Graph zu einem Graphen G entsteht also durch das ,,Umdrehen der Kanten-
richtungen aller Kanten von G.

Definition 2.16 (Bipartiter Graph)
Ein Graph G = (V, E) heifit bipartit, wenn sich die Knotenmenge V' in zwei Mengen V, und
Vp partitionieren ldsst, so dass ¥(s,t) € E: (s € Va At € V)V (L € Vo As € V) gilt.

Durch die Projektion auf eine der beiden Knotenmengen kann aus einem bipartiten Gra-
phen ein unipartiter Graph fiir die entsprechende Knotenmenge erstellt werden.

Definition 2.17 (Zugehériger unipartiter Graph)

Sei G = (V, E) ein bipartiter Graph mit der Knotenmenge V =V, UV,. Der Graph G, =
(Va, Eq) mit der Kantenmenge E, := {(s,t) | (s,z) € E, (x,t) € E,s,t € Vg, € V3} ist der
zu G und der Knotenmenge V, gehérig unipartite Graph.

Im zugehorigen unipartiten Graphen sind zwei Knoten also genau dann verbunden, wenn
im bipartiten Graph ein (gerichteter) Weg der Lange zwei zwischen diesen beiden Knoten
existiert.

Die Betrachtung von Fliissen innerhalb von Graphen ist fiir die Analyse von metabolischen
Reaktionsnetzen (siehe Kapitel 6) erforderlich. Hierzu ist der Begriff des maximalen Flusses
zwischen zwei Knoten wesentlich.

Definition 2.18 (Fluss im Graph, Wert eines s-t-Flusses, Maximaler Fluss)

Sei G = (V, E) ein Graph, c: E — R" eine Gewichtsfunktion, die Kapazititsfunktion zu G,
und s,t € V zwei Knoten, die Quelle (Source) bzw. die Senke (Target). Eine Funktion
f: E s R heifit s-t-Fluss, wenn f die beiden folgenden Bedingungen erfiillt:

1. Kapazitétsbeschriankung: Ve € E: 0 < f(e) < c¢(e)
2. Flusserhaltung: Vv € V\ {s,t}: 3 cp-(p) f((u,0)) = X er+ () f((v,0))

Der Wert eines s-t-Flusses f ist definiert als | f| := 3, cp+ () f((8,0)) =X per- () [ (v, 5)).
FEin maximaler Fluss (engl. maximum flow) MaxFlow (G, ¢, s,t) von s nach t in einem Gra-
phen G mit Kapazitdtsfunktion c ist ein Fluss f mit maximalem Wert, der den obigen
Bedingungen gehorcht.

Der Wert eines maximalen Flusses wird im Folgenden mit MaxFlowValue(G, ¢, s,t) be-
zeichnet. Das Problem der Bestimmung des maximalen s-t-Flusses zu einem gegebenen
Graph wird Maz-Flow-Problem genannt. Fiir die Berechnung des maximalen Flusses existie-
ren eine ganze Reihe von Algorithmen. Der Algorithmus von Goldberg und Tarjan benttigt
beispielsweise eine Laufzeit! von O(|V||E|log(|V|?/|E|)) [1, 64].

2.2. Zentralitatsdefinition

Im Folgenden wird der Begriff Zentralitdt definiert. Neben diesem Begriff werden die Be-
griffe Zentralitdtsmaf und Zentralitatsinder im Folgenden synonym verwendet. Alle in den
spéateren Abschnitten verwendeten Zentralitdtsmafe erfiillen die folgende Definition:

'Die Laufzeit eines Algorithmus F' in Abhingigkeit von der Eingabegrofe n wird in der so genannten O-
Notation angegeben. Die Laufzeit von F liegt in der Komplexitatsklasse O(G) (geschrieben F € O(G))
genau dann, wenn dc¢ > 0 Ing VYn > no : |F(n)] < c¢-|G(n)|. Die Laufzeit von F ist also durch die
Funktion G nach oben beschrankt [92].
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Definition 2.19 (Zentralitét)

Sei G = (V,E) ein Graph bzw. (G,w) ein gewichteter Graph. Eine Zentralitét ist eine
Abbildung von der Knotenmenge V' in die reellen Zahlen (C: V — R). Im Fall eines unge-
wichteten Graphen ist diese Abbildung nur abhéngig von der Struktur des Graphen und fiir
einen gewichteten Graphen ist diese Abbildung abhédngig von der Graphstruktur und der
Gewichtsfunktion w.

Durch eine Zentralitdt C konnen die Knoten eines Graphen verglichen werden. Es gilt
dabei, dass ein Knoten vy ,zentraler* als ein anderer Knoten vy ist genau dann, wenn C(vy) >
C(vy) ist. Eine Zentralitat ist folglich geeignet, die Knoten eines Graphen zu ordnen und
ermoglicht die Erstellung einer Reihenfolge der Knoten. Zentralitaten lassen sich fiir beide
Komponenten eines Graphen, fiir Knoten und fiir Kanten, definieren [95]. Im Rahmen dieser
Dissertation werden allerdings ausschliefslich Knotenzentralitdten betrachtet.

Zentralitdtswerte sollten immer nur im Kontext des zu analysierenden Graphen verglichen
werden. Im Allgemeinen gilt ndmlich, dass die Zentralitdtswerte der Knoten eines Graphen
bzgl. einer Zentralitat C, unvergleichbar mit den Zentralitdtswerten bzgl. einer zweiten Zen-
tralitit Cp sind. Auch die Zentralitdtswerte von Knoten unterschiedlicher Graphen sind bzgl.
einer festen Zentralitat im Allgemeinen nicht vergleichbar.

Je nach dem was fiir ein Prozess durch einen Graphen modelliert wird unterscheidet sich
die Wichtigkeit der einzelnen Knoten. Bei einem Graphen der eine Wahl beschreibt, d.h.
die Stimmvergabe zwischen verschiedenen Personen dokumentiert, ist der Knoten mit der
hochsten Stimmanzahl der Gewinner der Wahl. Die Bewertung der Knoten erfolgt dabei aus-
schliefslich lokal; es wird die unmittelbare Nachbarschaft eines Knotens fiir die Bewertung
herangezogen. Im Fall eines Schienennetzes ist die Wichtigkeit eines Knotens hingegen von
der Streckenfiihrung durch das Gesamtnetz abhéngig. Wenn beispielsweise ein Knoten als
einziger zwei Teilnetze verbindet, dann ist dieser fiir die Funktionsweise des Schienennetzes
essentiell. Die Verbindung aus dem durch den Graphen modellierten Prozess und die dazu-
gehorige Beschreibung der ,Wichtigkeit der Knoten wird im Folgenden als Bewertungsmays-
stab bezeichnet. Jedes Zentralitdtsmal macht Annahmen {iber diesen Bewertungsmafstab
und fiir die Auswahl einer Zentralitét ist dieser von entscheidender Bedeutung. Die Wahl
eines ,falschen Zentralitdtsmafes, d.h. einem Zentralitdtsmafes, das den Bewertungsmaf-
stab nicht widerspiegelt, fiihrt iiblicherweise zu einer Bewertung der Knoten, die nicht dem
erwarteten entspricht [22].

2.3. Zentralitatsmale

Zentralitdtsmafe konnen anhand des von ihnen eingesetzten Bewertungsmafistabes in Ka-
tegorien eingeteilt werden. Diese Einteilung? dient u.a. dazu, ein Zentralititsmak anhand
eines gegebenen bzw. gewahlten Bewertungsmafstabes auszuwéhlen. Die im Folgenden be-
schriebenen Zentralitdten konnen in insgesamt fiinf Kategorien eingeteilt werden:

Nachbarschafts-basiert Nur die unmittelbare Umgebung eines Knotens wird in der Berech-
nung des Zentralitatswertes berticksichtigt.

Weg-basiert Der Weg von einem Knoten zu den anderen Knoten innerhalb des Graphen
wird bei der Berechnung des Zentralitatswertes beriicksichtigt.

2Eine detailliertere Einteilung verschiedener Zentralititsmake in Kategorien wurde von Borgatti & Everett
und Koschiitzki et al. vorgenommen [23, 96].
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Beobachtungs-basiert Der Zentralitdtswert eines Knotens hiangt davon ab, auf wievielen
Wegen zwischen anderen Knoten dieser liegt.

Riickkopplungs-basiert Die Zentralitatswerte der anderen Knoten beeinflussen den Zentra-
litatswert des betrachteten Knotens.

Anzahl deaktivierter Netzwerkelemente Der Zentralitatswert eines Knotens hiangt von der
Anzahl der durch die Entfernung des Knotens vom Graphen abgetrennten Knoten ab.

Alle in dieser Dissertation verwendeten Zentralitdtsmake werden nun in der Reihenfol-
ge der obigen Konzepte vorgestellt. Dabei wird fiir Zentralitdten, die bereits mehrfach zur
Analyse molekularbiologischer Netzwerke eingesetzt wurden bzw. die fiir einen Vergleich zu
den in dieser Dissertation neu definierten Zentralititen genutzt werden, die entsprechen-
den Definitionen angegeben. Fiir Zentralitdten, die bisher nur in einigen Fallen zur Analyse
molekularbiologischer Netzwerke eingesetzt wurden, wird hier nur eine Beschreibung ange-
geben.

Es wird im Folgenden immer ein gerichteter und gewichteter Graph vorausgesetzt. Auf
die Besonderheiten fiir ungerichtete gewichtete Graphen wird im Einzelfall eingegangen.
Ungewichtete Graphen werden als Graphen mit einem konstanten Kantengewicht von 1
modelliert. Fast alle Zentralitdten werden im Folgenden mit ihren englischsprachigen Na-
men benannt, da diese in der Literatur weiter verbreitet sind und der Einstieg in die zitierte
Literatur hierdurch vereinfacht wird. Die Laufzeitkomplexitéit der zur Berechnung der Zen-
tralitdten verwendeten Algorithmen wird in diesem Kapitel nicht angegeben; statt dessen
wird auf die entsprechende Literatur verwiesen [75].

2.3.1. Nachbarschafts-basierte Zentralitat

Bei dieser Zentralitit werden nur die direkt mit dem betrachteten Knoten verbundenen
Knoten bei der Bestimmung des Zentralitiatswertes berticksichtigt.

Degree-Zentralitat

Die Degree-Zentralitdt weist jedem Knoten die Summe der Gewichte der Kanten, iber die
der betrachtete Knoten mit anderen Knoten verbunden ist, zu. Bei gerichteten Graphen wer-
den dabei die eingehenden und die ausgehenden Kanten unterschieden. Folglich existieren fiir
gerichtete Graphen zwei Definitionen fiir die Degree-Zentralitét, die In-Degree-Zentralitat
und die Out-Degree-Zentralitdt. Bei ungerichteten Graphen unterscheiden sich die beiden
Zentralitatswerte nicht. In diesem Fall wird die Zentralitit einfach Degree-Zentralitit ge-
nannt.

Definition 2.20 (In-Degree/ Out-Degree-Zentralitét)
Sei (G,w) ein gerichteter, gewichteter Graph. Die In-Degree-Zentralitit ist definiert als

Cideg(v) = Z w((uvv))

uel' = (v)

Die Out-Degree-Zentralitit ist definiert als

Codeg(v) = Z w((v7w))

wel+ (v)

10
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Die Degree-Zentralitit ist ein lokales Zentralitdtsmaf, sie berticksichtigt nur die unmit-
telbare Umgebung des jeweiligen Knotens. Die Struktur des Graphen iiber die unmittelbare
Umgebung hinaus wird bei dieser Zentralitdt nicht beriicksichtigt. Schleifen innerhalb des
Graphen werden bei der Berechnung der Zentralitdtswerte beriicksichtigt und fithren zu ei-
ner Erhohung des Zentralititswertes. Ublicherweise wird deshalb ein schleifenfreier Graph
bei der Berechnung der Degree-Zentralitit vorausgesetzt. Ein hohes Kantengewicht fiihrt
bei dieser Zentralitit zu einem hohen Zentralitdtswert.

2.3.2. Weg-basierte Zentralitdtsmale

Die in diesem Abschnitt beschriebenen Zentralitdten nutzen Informationen iiber Wege vom
betrachteten Knoten zu den anderen Knoten innerhalb des Graphen als wesentliches Krite-
rium fiir die Bewertung des Knotens. Sie unterscheiden sich dabei einerseits in der genauen
Definition des Begriffs Weg und andererseits in der Art, wie die Informationen iiber die
Wege in die Berechnung der Zentralitdtswerte einfliefsen.

Sechs der Zentralitdten verwenden die Distanz, d.h. die Lange eines kiirzesten Weges zwi-
schen zwei Knoten, als zugrunde liegendes Mafs. Da diese zwischen Knoten, die nicht durch
einen Weg verbunden sind, nicht definiert ist, wird fiir diese Zentralitdten {iblicherweise
angenommen, dass der zu analysierende Graph stark zusammenhéngend ist. Schleifen wer-
den bei der Berechnung der Distanz ignoriert, d.h. der betrachtete Graph kann Schleifen
enthalten, diese haben allerdings fiir die Berechnung der Zentralitit keine Bedeutung. Kan-
tengewichte werden bei der Berechnung der kiirzesten Wege als Entfernungen interpretiert.
Folglich fiihrt ein hohes Kantengewicht dazu, dass die betreffende Kante bei der Berechnung
des kiirzesten Weges weniger verwendet wird. Dieser Umstand unterscheidet sich deutlich
von der Degree-Zentralitat, da bei der Degree-Zentralitat eine hohes Kantengewicht zu einem
hohen Zentralitdtswert fiihrt. Eine Zentralitdt verwendet einen angenommenen Stromfluss
in einem elektrischen Schaltkreis als Maf fiir die Entfernung. Drei der vorgestellten Zentrali-
téaten beriicksichtigen alle innerhalb des Graphen moglichen Wege und die letzte Zentralitét
kann als Erweiterung der Degree-Zentralititen betrachtet werden, da bei dieser Zentralitét
nur ,kurze“ Wege, namlich transitive Beziehungen, gezahlt werden.

Die ersten drei der im Folgenden beschriebenen Zentralitdtsmafse haben ihren Ursprung
in der Standortwahl bzw. Standortoptimierung (engl. Facility Location Problems). Hierbei
wird die Frage nach der Wahl eines geeigneten Standorts fiir ein Gebdude, wenn zwischen
mehreren moglichen Standorten zu wéhlen ist, beantwortet [39].

Eccentricity-Zentralitat

Die Eccentricity-Zentralitdt kann sehr anschaulich anhand eines Standortoptimierungspro-
blems erklért werden: Innerhalb einer Stadt soll der Standort fiir eine Rettungswache ge-
wéhlt werden (engl. Emergency Facility Location Problem). Das Strakennetz wird hierzu als
Graph modelliert. Bei einem Notfall am Knoten ¢ ist somit die Entfernung dist(s, ) zu iiber-
winden, um vom Standort s des Rettungswagens in der Rettungswache zur Ungliicksstelle zu
gelangen. Da wihrend der Planung davon ausgegangen werden muss, dass an jedem Knoten
ein Notfall eintreten kann, ist die maximal mogliche Distanz (ecc(s) = max{dist(s,t): t €
V'}) fiir die Betrachtung heranzuziehen. Die besten Standorte fiir eine Rettungswache sind
folglich die Standorte s, an denen die maximal mogliche Distanz ecc(s) minimiert wird.
Die zu diesem Optimierungsproblem gehorige Zentralitat heifst FEccentricity-Zentralitét
(kurz Eccentricity). Bei dieser Zentralitét ist ein Knoten umso zentraler, je weniger Schritte

11
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notwendig sind, um von diesem Knoten zu jedem anderen Knoten zu kommen.

Definition 2.21 (Eccentricity-Zentralitét)
Sei (G,w) ein gerichteter, gewichteter Graph. Die Eccentricity-Zentralitit [67] ist definiert?

als
1 1

Cecc(s) = ecC(S) o maX{diSt(S,t)Z te V}

Closeness-Zentralitat

Um die Nutzung eines Dienstleistungszentrums fiir potentielle Kunden so angenehm wie
moglich zu machen, sollte dieses moglichst fiir alle Kunden schnell zu erreichen sein (engl.
Service Facility Location Problem). Im Unterschied zum vorigen Problem ist also bei der
Wahl des Standortes eines Dienstleistungszentrums die Summe der Entfernungen aller mog-
lichen Kunden zu minimieren. Analog zur obigen Argumentation fiir die Eccentricity-Zen-
tralitét ist deshalb die Closeness-Zentralitdt {iber die Summe der Distanzen definiert:

Definition 2.22 (Closeness-Zentralitéit)
Sei (G,w) ein gerichteter, gewichteter Graph. Die Closeness-Zentralitit [146] ist definiert
als

1
) e 1)
Knoten mit hohem Closeness-Zentralitatswert konnen also im Vergleich zu Knoten mit
niedrigem Zentralitdtswert alle anderen Knoten schneller erreichen.
Die Definitionen fiir Eccentricity und Closeness berechnen beide die so genannte Out-
Closeness bzw. Out-Eccentricity. Analog zu dieser ldsst sich durch das vertauschen der
Rolle von s und t in den beiden Definitionen die In-Varianten definieren.

Centroid Value

Die Zentralitit Centroid Value kann ebenfalls fiir die Berechnung eines optimalen Standortes
eines Dienstleistungszentrums verwendet werden. Im Unterschied zur Closeness-Zentralitat
berticksichtigt diese Zentralitiat zusétzlich die Standorte von Konkurrenten (engl. Competi-
tive Facility Location Problem). Ein Knoten erhélt nur dann einen hohen Zentralitdtswert,
wenn dieser Knoten im Hinblick auf die Distanz zu den Kunden ,besser erreichbar ist, als
die Standorte der Konkurrenten [159].

Im Unterschied zu den vorigen Zentralitiaten konnen die Zentralitdtswerte bei der Zentra-
litdt Centroid Value auch negativ sein. Da diese Zentralitdt zur Analyse molekularbiologi-
schen Netzwerken bisher nur in einer Publikation verwendet wurde und fiir Vergleiche im
Folgenden nicht verwendet wird, wird diese Zentralitdt hier nicht im Detail vorgestellt.

Radiality und Integration

Die von Valente & Foreman vorgeschlagenen Zentralitdten Radiality und Integration sind
dhnlich zur Closeness-Zentralitat: alle drei Zentralitdten summieren die Distanz vom be-
trachteten Knoten zu den anderen Knoten im Graphen auf. Der wesentliche Unterschied

3Hage & Harary verwenden nicht das Reziproke, sondern direkt den Wert ecc(s) und definieren, dass ein
zentraler Knoten einen geringen Wert hat. Um die Konsistenz mit den anderen Zentralitdten herzustellen,
wird der Kehrwert verwendet.

12
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besteht in der Definition des Distanzmafies. Fiir die Zentralitdten Radiality und Integra-
tion wird die umgekehrte Distanzmatrix RD verwendet. Diese Matrix ist definiert als
RD;; = diameter(G) + 1 — dist(4, j) wobei diameter(G) den groften Distanzwert in G,
d.h. diameter(G) := max{dist(s,t): s,t € V}, bezeichnet. Fiir die Zentralitdt Radiality
wird diese Matrix zeilenweise und fiir die Zentralitiat Integration spaltenweise aufsummiert:

Definition 2.23 (Radiality und Integration)
Sei (G,w) ein gerichteter, gewichteter Graph und n := |V|. Die Zentralitdten Radiality und
Integration [165] sind definiert als

RD;;
Crad(i) = EJ t;\ljéjl ’ und Cznt(]) =

Zz 1Ni#£j RDZJ
n—1

Knoten mit hohem Radiality-Wert konnen sehr schnell die anderen Knoten erreichen und
Knoten mit hohem Integration-Wert konnen von anderen Knoten schnell erreicht werden.
Auf Grund der Definition der umgekehrten Distanzmatrix konnen die beiden Zentralitéten,
im Unterschied zur Closeness-Zentralitéit, auch auf nicht stark-zusammenhangende Graphen
angewendet werden. Hierzu wird festgelegt, dass im Fall der Nichtexistenz eines s, t-Weges
dist(s,t) = 0 gilt.

Load Point

Rahman & Schomburg haben eine Zentralitdt mit dem Namen Load Point vorgestellt [140].
Im Unterschied zu den vorigen iiber kiirzesten Wegen definierten Zentralitdten werden bei
dieser Zentralitét alle kiirzesten Wege (k-shortest paths* mit geniigend grofem k), auf denen
der betrachtete Knoten liegt, beriicksichtigt. Wie bei der Degree-Zentralitat wird bei dieser
Zentralitdt der In-Load Point- und der Qut-Load Point-Wert unterschieden. Definiert ist
diese Zentralitéit wie folgt:

Definition 2.24 (In-Load Point-/Out-Load Point-Zentralitét)
Sei (G,w) ein gerichteter, gewichteter Graph. Die In-Load Point- und die Out-Load Point-
Zentralititen® [140] sind definiert als

Citop(v) := Z Z nasp s,t,v)

seV(G)As#v teV (G zdeg

Cotop(v Z Z nasp(s, t,v)

C v
sEV(G) teV(G)At#v odeg (V)

wobei nasp(s,t,v) := [{P | P € asp(s,t),((v,z) € PV (z,v) € P)}| die Anzahl aller
kiirzesten Wege von s nach t in denen der Knoten v vorkommt und hier drin asp(s,t) die
Menge aller kiirzesten Wege von s nach t bezeichnet.

Wie die beiden Zentralitdten Integration und Radiality kann diese Zentralitit auch auf
nicht-zusammenhéngende Graphen angewendet werden.

4Bei der Berechnung der k-kiirzesten Pfade zwischen zwei Knoten s und ¢ wird nicht nur ein mdglicher Pfad
mit kiirzester Lange sondern bis zu k Pfade berechnet. Bei der Wahl eines geniigend groften k werden so
alle kiirzesten Pfade zwischen s und ¢ ermittelt [43].

®Die von Rahman & Schomburg angegebene Normierung der Zentralitétswerte wurde in diese Definition
nicht {ibernommen.
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Current-Flow Closeness (auch Information Centrality)

Die bisher in diesem Abschnitt vorgestellten Zentralitdten nutzen fiir die Berechnung der
Zentralitdtswerte die Lénge bzw. die Anzahl der kiirzesten Wege innerhalb des Graphen.
Eine Alternative zum Modell des kiirzesten Weges ist der Zufallsweg (engl. Random-Walk).
Hierbei wird auf dem Weg vom Knoten s zum Knoten ¢ an jedem Knoten eine zufillige
Auswahl der néchsten Kante vorgenommen. Diese Auswahl folgt einer uniformen Verteilung
bzw. einer Verteilung, die vom Kantengewicht abhingig ist.

Zwischen Zufallswegen in Graphen und dem elektrischem Fluss in einem Schaltkreis be-
steht ein sehr enger Zusammenhang [40]. Die Begriffswelt der elektrischen Schaltkreise und
die gesamte Theorie zur Berechnung ihrer Eigenschaften 1asst sich deshalb fiir die Definition
von Zentralitdten nutzen. Eine der Zentralitaten, die auf der Basis von Schaltkreisen definiert
ist, ist die Current-Flow Closeness-Zentralitdt [26, 161|. Sie ist definiert als die reziproke
Summe der effektiven Widerstdnde zwischen dem Knoten s und allen anderen Knoten ¢.
Berechnet werden kann diese Zentralitét fiir alle ungerichteten, zusammenhingenden und
gewichteten Graphen, wobei das Kantengewicht der einzelnen Kanten den jeweiligen elek-
trische Leitwert angibt.

Bisher wurde diese Zentralitéit erst einmal zur Analyse von molekularbiologischen Netz-
werken eingesetzt, dabei unter dem Namen Information Centrality. Da sie im Folgenden
nicht fiir Vergleiche verwendet wird, wird sie in diesem Kapitel nicht definiert.

Katz Status Index

Bei den bisher in diesem Abschnitt beschriebenen Zentralitdten héangt der Zentralitdtswert
der Knoten von kiirzesten bzw. zufalligen Wegen innerhalb des betrachteten Graphen ab.
Auf alle innerhalb eines Graphen vorkommenden Wege wird die Betrachtung beim Status
Index von Katz verallgemeinert. Bei dieser Zentralitdt wird die Anzahl aller Wege, die zu
einem betrachteten Knoten fiihren, korrigiert um einem von der Linge der Wege abhén-
gigen Abschwichungsfaktor, gezdhlt. Dieser Abschwichungsfaktor o muss positiv sein und
hat einen entscheidenden Einfluss auf die Bewertung der Knoten: Wenn a nahe Null gewéhlt
wird, dann bewertet der Status Index die Knoten sehr @hnlich zum Out-Degree (Cogeq) und
je hoher a gewahlt wird, desto stérker ist der Einfluss der langeren Wege auf den Zentrali-
tatswert. Nach oben ist der Abschwéichungsfaktor begrenzt durch ﬁ fiir alle Eigenwerte A
der Adjazenzmatrix A zum untersuchten Graphen G.

Berechnet wird die Zentralitit auf der Basis der Adjazenzmatrix A und der Uberlegung,
dass die Anzahl aller von einem Knoten j zu einem Knoten ¢ fiihrenden Wege aus den
Potenzen der Adjazenzmatrix ablesbar ist. Es gilt nidmlich, dass im Eintrag (A¥);; der k-
ten Potenz der Adjazenzmatrix genau die Anzahl aller am Knoten j beginnenden und am
Knoten i endenden Wege der Linge k steht [162|. Der Zentralitatswert eines Knotens i ergibt
sich dann als Summation iiber alle moglichen Wege zu i: Crar2 (i) == 332, D7) ok (AF) ;.
Durch die Einschriankung des Abschwichungsfaktor o auf das Intervall [0, ﬁ[, fiir alle \ aus
den Eigenwerten von A, und ein zusétzliches Verbot von Schleifen innerha&b des Graphen
ist die Konvergenz obiger Potenzreihe sichergestellt [51].

Definiert ist der Status Index von Katz wie folgt:

Definition 2.25 (Katz Status Index)
Sei (G,w) ein gerichteter, gewichteter und schleifenfreier Graph und A die gewichtete Ad-
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jazenzmatrix zu G und w. Der Status Index[87] ist definiert als

Chat=(i) =Y Zak(Ak)ﬁ

Da Schleifen der Konvergenz der Potenzreihe entgegen stehen, sind diese bei dieser Zentra-
litdt explizit verboten. Hohe Kantengewichte fithren beim Status Index zu einem hdheren
Zentralitdtswert. Der zu untersuchende Graph muss, im Vergleich zu vielen anderen auf
Wegen basierenden Zentralitdtsmafien nicht zusammenhéngend sein. Die Betrachtung des
inversen Graphen Giy, zum Graph G ermoglicht die Bewertung der Knoten anhand der
ausgehenden anstatt der eingehenden Wege.

Subgraph-Centrality und Bipartivity

Unter dem Namen Subgraph Centrality wurde von Estrada & Rodriguez-Velazquez eine
Zentralitat vorgestellt, die die Anzahl der geschlossenen Wege (siehe Definition 2.7), die
vom betrachteten Knoten ausgehen, ziahlt [48]. Kiirzere geschlossene Wege werden hierbei
mit einem hoheren Gewicht als ldngere Wege beriicksichtigt. Da der bei der Berechnung
der Zentralitdt betrachtete Subgraph nicht variabel gewahlt werden kann, wire Closed- Walk
Centrality eine passendere Bezeichnung fiir diese Zentralitat.

Eine Variante der Subgraph Centrality ist die Bipartivity [47]. Bei dieser Zentralitdt wer-
den geschlossene Wege mit gerader Lange und Wege mit ungerader Lénge unterschieden.
Knoten, von denen ausschlielich geschlossene Wege gerader Lange ausgehen erhalten den
Zentralitdtswert 1 und Knoten, von denen ausschliefslich Wege ungerader Lénge ausgehen,
erhalten einen Zentralitdtswert nahe 0.5, wobei die Zentralitdtswerte dieser Zentralitat auf
das Intervall ]0.5, 1] beschrankt sind. Ein hoherer Zentralitidtswert bedeutet somit, dass der
Knoten eher Ausgangspunkt von geschlossenen Wegen mit gerader Lange ist. Da in bipar-
titen Graphen ausschlieRlich geschlossene Wege mit gerader Lénge auftreten [38], werden
Knoten mit hohem Zentralitdtswert bzgl. der obigen Erklérung als ,bipartite Knoten be-
zeichnet.

Bisher wurden die beiden Zentralititen erst in wenigen Féllen zur Analyse von moleku-
larbiologischen Netzwerken eingesetzt. Da beide Zentralitdten in dieser Dissertation auch
nicht fiir Vergleiche verwendet werden, werden sie hier nicht im Detail beschrieben.

Transitivity

In der von Wuchty beschriebenen Zentralitiat Transitivity werden die Anzahl der transitiven
Beziehungen, in denen der betrachtete Knoten beteiligt ist, gezéhlt [172]. Hierzu wird fiir
jedes Knotentripel (v1, ve,v3) gepriift, ob je eine Kante zwischen v; und ve und zwischen v
und w3 existiert. Im Fall, dass beide Kanten existieren wird gepriift, ob auch eine Kante
zwischen vy und ws existiert. Ist dieses der Fall, dann wird der Transitivitdtswert von wvq
um eins erhcht. Nachdem alle moglichen transitiven Beziehungen des Knotens v gezahlt
wurden, wird der relative Wert, d.h. die Anzahl der tatsdchlichen transitiven Beziehungen
gegeniiber der moglichen ermittelt. Dieser Wert ist der Transitivitdtswert des Knotens v.
Auch die Transitivity wird im Folgenden nicht fiir Vergleiche verwendet und folglich hier
nicht explizit definiert.
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2. Graphen und Zentralitédtsmalke

2.3.3. Beobachtungs-basierte Zentralitatsmale

Grundidee der Beobachtungs-basierten Zentralitdtsmafe ist, dass ein Knoten der Bestandteil
eines Weges von einem Knoten zu einem anderen Knoten ist, eine , Kommunikation* zwischen
diesen beiden Knoten beobachten konnte. Dabei ist ein Knoten dann als besonders wichtig
anzusehen, wenn eine grofe Anzahl von Wegen iiber ihn verlaufen. Im Unterschied zu den
Weg-basierten Zentralitdten ist der betrachtete Knoten nicht Start- bzw. Endpunkt des
Weges sondern einer der Knoten auf dem Weg.

Vergleichbar zu den Weg-basierten Zentralitadtsmafen konnen die Beobachtungs-basierten
Mafse ebenfalls iiber verschiedene Arten von Wegen definiert werden. Im Folgenden werden
zwei Arten von Wegen, kiirzeste Wege und Zufallswege, betrachtet.

Shortest-Path Betweenness

Die erste der beiden Beobachtungs-basierten Zentralitdtsmake nutzt kiirzeste Wege (engl.
shortest paths) fiir die Bewertung der Knoten. Die Anzahl aller kiirzesten Wege zwischen den
Knoten s und ¢ wird im Folgenden mit o4 bezeichnet und die Anzahl der kiirzesten Wege
zwischen s und ¢, auf denen der Knoten v vorkommt, mit o4 (v). Dabei wird ein eventuell
vorliegendes Kantengewicht bei der Bestimmung der kiirzesten Wege berticksichtigt. Das
Verhéltnis der Anzahl der kiirzesten s,t-Wege die den Knoten v nutzen, gegeniiber der
Anzahl aller kiirzesten s,t-Wege ist 05 (v) := Ufjis(tv) Falls kein Weg von s nach ¢ existiert,
dann sei dg(v) := 0. Der Wert g (v) liegt somit immer zwischen 0 und 1 und gibt die
Wahrscheinlichkeit an, mit der der Knoten v bei einer ,,Kommunikation zwischen s und ¢
genutzt wird.

Die Zentralitdt Shortest-Path Betweenness bewertet die Knoten anhand dieser Wahr-
scheinlichkeit dg(v):

Definition 2.26 (Shortest-Path Betweenness-Zentralitit)
Sei (G,w) ein gerichteter, gewichteter Graph. Die Shortest-Path Betweenness-Zentrali-
tiat [11, 57] ist definiert als

o= XY )

(seV As#v) (teVAt#v)

Ein Knoten erhélt dann einen hohen Zentralitdtswert, wenn er fiir viele ,Kommunika-
tionen“ verwendet werden muss. Die Shortest-Path Betweenness-Zentralitdt kann auch auf
nicht stark zusammenhéngende Graphen angewendet werden. Schleifen werden bei der Be-
rechnung der Zentralitdtswerte nicht berticksichtigt und ein hoheres Kantengewicht fiihrt
bei den mit der Kante verbundenen Knoten zu einer Verringerung der Zentralitdtswerte.

Current-Flow Betweenness (auch Random-Walk Betweenness)

Ahnlich zur Weg-basierten Zentralitit Current-Flow Closeness lisst sich auch eine Beob-
achtungs-basierte Zentralitat fiir elektrische Schaltkreise definieren. Hierbei wird der Anteil
des elektrischen Flusses an einem Knoten v betrachtet, der bei einem Stromfluss von einem
Knoten s zu einem anderen Knoten ¢ iiber v flieft. Wie auch die Current-Flow Closeness
kann die Current-Flow Betweenness nur auf ungerichtete, zusammenhéngende und gewich-
tete Graphen angewendet werden. Die von Newman definierte Zentralitdt Random-Walk
Betweenness und die Current-Flow Betweenness Zentralitit sind dquivalent [26, 127].
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2.3. Zentralitatsmale

Bisher wurde diese Zentralitéit erst einmal zur Analyse von molekularbiologischen Netz-
werken eingesetzt, dabei unter dem Name Random- Walk Betweenness. Da sie im Folgenden
nicht fiir Vergleiche verwendet wird, wird sie in diesem Kapitel nicht definiert.

2.3.4. Riickkopplungs-basierte Zentralitdtsmale

Fast alle bisher betrachteten Zentralitdten sind iiber Wege innerhalb des Graphen defi-
niert. Im Folgenden werden drei Zentralitdten vorgestellt, die iiber Riickkopplungsprozesse
definiert sind. Bei diesen Zentralitdten hingt der Zentralitdtswert eines Knotens von den
Zentralitdtswerten einiger oder aller anderen Knoten ab. Diese Betrachtung fiihrt tiblicher-
weise zu einem linearen Gleichungssystem, welches mit den Methoden der linearen Algebra
gelost werden kann. Haufig werden die Zentralitdtswerte der Riickkopplungs-basierten Zen-

—

tralitdten deshalb als Vektoren (geschrieben C) dargestellt.

Eigenvector-Zentralitat

Bei der Eigenvector-Zentralitat wird das Konzept der Riickkopplung unmittelbar sichtbar.
Bei dieser Zentralitdt wird angenommen, dass der Zentralitdtswert eines Knotens v; sich
aus der Summe der Zentralitdtswerte aller Nachbarknoten bestimmt. Diese Idee fiihrt zu
folgendem linearen Gleichungssystem:

Ceiv (Ul) = Z aljceiv (Uj)
=1

Ceiv (Un) = Z anjCGiU (vj)
=1

Hierbei bezeichnen die a;; die Komponenten der Adjazenzmatrix A zum betrachteten
Graphen G. Dieses Gleichungssystem (Cesy = ACeiy) ist nur 1osbar, wenn det(A — I) = 0
gilt. Als Eigensystem (AC;;-U = /\Ce_;‘v) ist es hingegen fiir beliebige reell wertige Matrizen
losbar [12]. Im Rahmen der Zentralitdtsanalyse von Graphen ist die Einschrankung auf
positive, reell wertige Eintrige moglich®. Aus einer Erweiterung des Satzes von Perron-
Frobenius tber die Beschaffenheit der Eigenwerte und Eigenvektoren von reell wertigen
Matrizen léasst sich dann eine Aussage iiber die Beschaffenheit eines Eigenvektors fiir die
Matrix A ableiten: wenn der Graph G zur Adjazenzmatrix A stark zusammenhéngend ist
und die Kantengewichte von G nur positiv (inkl. 0) und reell wertig sind, dann existiert ein
Eigenwert A1 der einfach ist, der betragsméfig nicht kleiner ist, als alle anderen Eigenwerte
(A1 > |A2] = -+- > |A\u]) und der zu diesem Eigenwert gehorende Eigenvektor besteht aus
Komponenten, die entweder alle positiv oder alle negativ sind [63]. Fiir die Figenvector-
Zentralitdt wird genau dieser Figenvektor verwendet.

Definition 2.27 (FEigenvector-Zentralitit)
Sei (G,w) ein gerichteter, gewichteter, stark zusammenhéangender Graph. Die Eigenvector-

Zentralitat [21] ist definiert als der Eigenvektor Coip zum grofsten Eigenwert \; des Glei-

5Die Kantengewichte des Graphen diirfen in diesem Fall nur positiv sein.
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2. Graphen und Zentralitédtsmalke

chungssystems ACeiy = )\C;v, bei dem entweder alle Komponenten positiv oder alle Kom-
ponenten negativ sind.

PageRank

Die Zentralitdt PageRank wird von der Suchmaschine Google zum Bewerten von Webseiten
eingesetzt [131]. Das Verfahren geht von der Annahme aus, dass ein Besucher die Webseiten
wie ein Random Surfer besucht. Dieser startet bei einer beliebigen Seite und wé#hlt aus den
verfiigharen Links zufillig (und gleichverteilt) einen aus. Dieser Link fithrt auf eine neue
Seite und der Besucher startet seine Auswahl erneut. Zusétzlich wird dem Besucher mit einer
vorgegebenen Wahrscheinlichkeit erlaubt, durch die direkte Eingabe einer Webadresse, eine
beliebige Webseite auszuwéhlen. Nach vielen Durchldufen lésst sich so fiir jede Seite eine
Besuchswahrscheinlichkeit ermitteln. Je hoher diese Wahrscheinlichkeit ist, desto wichtiger
ist diese Seite.

Mathematisch lasst sich das Verhalten des Random Surfers durch einen Riickkopplungs-
prozess beschreiben und die resultierende Besuchswahrscheinlichkeit fiir die einzelnen Web-
seiten als Zentralitdtswerte fiir die entsprechenden Knoten interpretieren.

Definition 2.28 (PageRank)
Sei (G,w) ein gerichteter, gewichteter Graph. Die Zentralitdt PageRank [131] ist definiert
als Lésung des folgenden linearen Gleichungssystems
Cpra = dPCprq + (1 = d)1,,
wobei P die Matrix p;; := ﬁf(j)’ d €10, 1[ und 1,, der n-Dimensionale 1-Vektor ist.

Der Dampfungsfaktor d bestimmt die Stédrke des Finflusses der Graphstruktur auf die
Zentralitdtswerte. Fin Wert nahe 1 fithrt zu einer starken und ein Wert nahe 0 nur zu einer
eher geringen Berticksichtigung derselben. Im Zusammenhang mit der Suchmaschine Google
wird héufig ein Wert von 0,85 angegeben [102].

Fiir die Zentralitdt PageRank gelten folgende Einschriankungen bzw. Vorbedingungen:
Der zu analysierende Graph muss nicht zwingend zusammenhéngend sein. Schleifen kénnen
vorhanden sein und dndern die dazugehorigen Zentralitdtswerte. Kantengewichte konnen
bei der Berechnung beriicksichtigt werden. Es gilt allerdings, dass diese nur eine ,lokale
Auswirkung haben, da diese nur in die Matrix P einfliefsen. Wie auch fiir den Status In-
dex kann PageRank sowohl auf G als auch auf Gi,y, den dazugehorigen inversen Graphen,
angewendet werden.

Entropy

Die Kennzahl Network Entropy zur Beschreibung der Topologie eines Graphen wurde von
Demetrius & Manke vorgeschlagen [37]. Der Anteil eines einzelnen Knotens an dieser Kenn-
zahl erfiillt dabei die Eigenschaft einer Zentralitdt geméfs Definition 2.19. Auch diese Zen-
tralitdt wurde bisher erst einmal zur Analyse molekularbiologischer Netzwerke eingesetzt
und sie wird fiir weitere Vergleiche in dieser Dissertation nicht verwendet. Eine Definition
wird folglich nicht angegeben.

2.3.5. Anzahl deaktivierter Netzwerkelemente

Die letzten beiden in diesem Kapitel vorzustellenden Zentralitdten basieren auf der Idee,
dass beim Ausfall bzw. Entfernen eines Knotens moglicherweise Teile eines Graphen nicht
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2.3. Zentralitatsmale

mehr erreichbar sind und damit die durch den Graphen modellierten Prozesse nicht mehr
erfolgreich ablaufen konnen. Die Wichtigkeit eines Knotens misst sich in diesem Fall an der
Grofe des durch den Ausfall des Knotens verursachten Schadens.

Damage

Wenn aus einem stark zusammenhiingenden” Graphen G = (V, E) ein Knoten v entfernt
wird, dann verbleibt ein Graph G’ = (V/, E’) mit V' := V \ {v} und E' := E\ {(s,?) |
s € Vit € Vs = vVt = v} der nicht notwendigerweise stark zusammenhéngend ist.
Innerhalb dieses Graphen G’ existiert mindestens eine starke Zusammenhangskomponente®
G" C G'. Die Grofe dieser Zusammenhangskomponente ist dabei durch |[V(G)| — 1 nach
oben beschriankt, da entweder nur der Knoten v vom Graphen G abgetrennt wurde oder noch
weitere Knoten nicht mehr mit der verbleibenden Zusammenhangskomponente verbunden
sind. Die Differenz zwischen der Grofe des urspriinglichen Graphen G und der Grofe der
Zusammenhangskomponente G” nach dem Entfernen von v erfiillt dabei die Bedingung an
eine Zentralitdt. Von Schmith et al. wurde sie Damage-Zentralitdt genannt.

Definition 2.29 (Damage-Zentralitét)

Sei G = (V, E) ein stark zusammenhédngender Graph und bezeichne GSCg(v) eine starke
Zusammenhangkomponente von G nachdem der Knoten v entfernt wurde. Die Zentralitét
Damage [151] ist dann definiert als

Caam(v) = [V(G)] = [V(GSCq(v))]

Angewendet werden kann diese Zentralitéit auf jeden stark zusammenhéngenden Graphen.
Das Vorhandensein von Schleifen hat keinen Einfluss auf die Zentralitatswerte und Kanten-
gewichte wurden in der von Schmith et al. angegebenen Variante nicht beriicksichtigt.

Avalanche

Ein Produktionsprozess ist einen Vorgang, bei dem auf der Basis von Eingangsmaterialien
Ausgangsmaterialien erstellt werden. Ein Prozess dieser Art kann als gerichteter, bipartiter
Graph beschrieben werden. Hierbei représentiert die eine Knotenmenge die Materialien, die
andere Knotenmenge die Prozesse und Kanten zwischen den Materialien und den Prozessen
beschreiben die Beziehungen der Materialien und Prozesse zueinander. Da die Ausgangs-
materialien eines Prozesses gleichzeitig die Eingangsmaterialien fiir andere Prozesse sein
koénnen, entsteht ein Graph, der die Abhéngigkeiten der Prozesse und Materialien vonein-
ander beschreibt.

Die Deaktivierung eines Prozesses innerhalb dieses bipartiten Graphen fiihrt dazu, dass
Materialien, die exklusiv durch diesen Prozess erstellt werden, anderen Prozessen nicht mehr
zur Verfiigung stehen. Hierdurch kénnen weitere Produktionsprozesse blockiert werden. Die
Anzahl der nach der Deaktivierung eines Prozesses nicht mehr produzierten Materialien
bzw. blockierten anderen Prozesse erfiillt dabei die Bedingungen an eine Zentralitét.

Fiir metabolische Reaktionsnetze (siehe Abschnitt 3.4.2) wurde diese Zentralitét in zwei
Varianten vorgestellt: In der ersten Variante wurde die Anzahl der nicht mehr produzierten

"Die vorgestellte Idee ist einfach auf schwachen Zusammenhang bzw. auf Zusammenhang in ungerichteten
Graphen tibertragbar.
8Laut Definition 2.13 sind Zusammenhangskomponenten immer auch maximal.
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Metaboliten (Materialien) gezéhlt. In diesem Fall wurde die Zentralitit als Damage bezeich-
net [104]. Die zweite Variante wurde Avalanche (deutsch: Lawine) genannt [62]. Bei dieser
Variante wurde die Anzahl der blockierten Reaktionen (Prozesse) als Mafstab verwendet.

2.4. Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden Graphen und Zentralitdten definiert und es wurden insgesamt
18 Zentralitdten, eingeteilt in fiinf Kategorien, vorgestellt. Alle beschriebenen Zentralité-
ten wurden bereits fiir die Analyse von molekularbiologischen Netzwerken eingesetzt bzw.
werden in den folgenden Kapiteln fiir Vergleiche verwendet.

In der Tabelle 2.1 ist der Einfluss der drei wichtigsten Grapheigenschaften auf die ,,Funk-
tionsweise der beschriebenen Zentralitdtsmafe zusammengefasst.
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3. Molekularbiologische Netzwerke und
deren Grundlagen

Aufgabe der Molekularbiologie ist die Beschreibung der rund um die DNA und RNA ab-
laufenden Prozesse. Hierzu gehoren einerseits alle Abldufe, in denen die DNA bzw. RNA
unmittelbar beteiligt ist und andererseits die Vorgénge, in denen deren Produkte (im we-
sentlichen Proteine) genutzt werden.

Molekularbiologische Prozesse, die sich gut einzeln beschreiben und untersuchen lassen,
sind in der Natur allerdings die Ausnahme. Unter normalen Umsténden treten vielféltige
Wechselwirkungen zwischen diesen Prozessen auf. Ein einzelner Vorgang ist somit eigent-
lich Bestandteil eines ganzen Netzwerkes von Prozessen, die hiufig gleichzeitig mit dem zu
untersuchenden Prozess auftreten und diesen beeinflussen kénnen.

In diesem Kapitel werden die Grundlagen zum Verstdndnis molekularbiologischer Netz-
werke vorgestellt. Zu diesen Grundlagen gehoren einerseits die Umgebung, in der moleku-
larbiologische Vorgéange ablaufen, und andererseits die Beschreibung der Vorgénge an sich.
Im Folgenden wird deshalb zuerst die Zelle beschrieben und dann die einzelnen ,,Bausteine®
und molekularbiologischen Prozesse vorgestellt. Darauf aufbauend werden die drei betrach-
teten molekularbiologischen Netzwerke (Genregulationsnetze, metabolische Reaktionsnetze
und Protein-Interaktionsnetze) erklart. Signal-Transduktionsnetze, d.h. Netzwerke, die die
Reiziibermittlung beschreiben, werden in diesem Kapitel nicht fokussiert, da zur Zeit nur
wenige Netzwerke signifikanter Grofse existieren und bisher erst eine Zentralitit zur Analyse
eines Netzes dieses Typs eingesetzt wurde [105].

Die Darstellung in diesem Abschnitt ist grofitenteils vereinfachend. Viele Spezialfille, die
in der Molekularbiologie héufig eine Rolle spielen, werden im Folgenden nicht beriicksichtigt.
Diese sind fiir das Verstdndnis der Methoden der Zentralitdtsanalyse von molekularbiologi-
schen Netzwerken nicht von Bedeutung. Einige der Zeichnungen in diesem Abschnitt sind
aus dem , Talking Glossary of Genetics“ [74]| des National Human Genome Research Institu-
te der USA entnommen. Eine Zusammenstellung der verwendeten Literatur findet sich am
Ende des Kapitels.

3.1. Umgebung des Lebens

In der Natur existieren einzellige und mehrzellige Lebewesen. Mit Blick auf einzellige Or-
ganismen ist die Zelle das kleinste lebensfihige System. Mehrzellige Organismen bestehen
aus gleichen oder unterschiedlichen Zellen. Jede Zelle eines mehrzelligen Organismus tragt
in der Regel zum Uberleben des Gesamtorganismus bei und kann zudem auf eine Aufgabe
spezialisiert sein.

Zellen bestehen aus einer Vielzahl von Zellorganellen bzw. Kompartimenten. Hierzu ge-
horen beispielsweise die Mitochondrien, in denen biochemische Reaktionen Energie fiir die
Zelle herstellen”, oder die Plastiden, spezifische Zellbestandteile, die in der Photosynthese
eine Bedeutung haben.
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3. Molekularbiologische Netzwerke und deren Grundlagen

Abbildung 3.1.: Auf den Chromosomen befinden sich Abschnitte, die Gene kodieren. Bild-
quelle: [74]

Der Zellkern ist fiir die Molekularbiologie eines der wichtigsten Kompartimente. Im Zell-
kern befindet sich die Desoxyribonukleinsdure (DNA), ein Molekiil, das die Erbinformationen
(das Genom) speichert. Organismen, bei denen die Zellen einen Zellkern haben und bei denen
die Organellen und der Zellkern von einer Membran umschlossen sind werden Fukaryoten
genannt. Hierzu gehoren im Wesentlichen alle ,h6heren” Lebewesen, z.B. Pflanzen, Tiere und
auch Pilze. Saccharomyces cerevisiae, die Béackerhefe, ist ein in der Molekularbiologie h&u-
fig als Modellorganismus verwendeter Eukaryot. Organismen ohne Membran-umschlossenen
Zellkern und ohne Organellen werden Prokaryoten bezeichnet. Das Darmbakterium FEsche-
richia coli ist ein Prokaryot und einer der Modellorganismen der molekularbiologischen
Forschung. Im Gegensatz zu den Eukaryoten befindet sich bei den Prokaryoten die DNA
nicht in einem Membran-umschlossenen Zellkern sondern kann sich frei innerhalb der Zelle
bewegen. Im Folgenden erfolgt eine Unterscheidung zwischen Pro- und Eukaryoten nur, falls
hierfiir eine Notwendigkeit besteht.

3.2. Bausteine des Lebens

Die in molekularbiologischen Prozessen auftretenden Bausteine, insbesondere Gene, Proteine
und Metaboliten, werden im folgenden Abschnitt erldutert.

3.2.1. Gene und Desoxyribonukleinsaure

Die gesamte Erbinformation eines Lebewesens wird als Genom bezeichnet. Gespeichert ist
diese Erbinformation innerhalb des Lebewesens in einer Gruppe von Molekiilen, der Des-
ozyribonukleinsdure (DNS bzw. engl. DNA). Je nach Organismus kann die Erbinformation
in mehreren sehr langen Molekiilen, genannt Chromosomen, gespeichert sein. Der Mensch
beispielsweise hat insgesamt 46 Chromosomen, die Pflanze Arabidopsis thaliana (Acker-
Schmalwand) hat fiinf Chromosomen und das Bakterium Escherichia coli hat ein Chromo-
som, welches in Form eines Ringes angeordnet ist. Die Abbildung 3.1 zeigt ein Chromosom
und ein Gen, ein Teilstiick der DNA.

Jedes Chromosom ist (vereinfacht dargestellt) eine Kette, die aus Kombinationen von vier
Bausteinen, den Nukleotiden, besteht. Jedes Nukleotid wiederum besteht aus drei Bestand-
teilen: einer Phosphatgruppe, einem Zuckermolekiil mit fiinf Kohlenstoffatomen (Desoxyri-
bose) und einer stickstoffhaltigen Base. Die Phosphatgruppe und das Zuckermolekiil bilden
das Riickgrat des DNA-Strangs. Hierbei sind immer zwei Nukleotide iiber eine sogenannte
Phosphodiesterbindung miteinander verbunden. Die vier Nukleotide unterscheiden sich in
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Abbildung 3.2.: Die DNA ist ein langes Molekiil, bestehend aus Nukleotiden. Die Verbin-
dungen der Phosphat- und Zuckermolekiile (P bzw. Z) bilden das Riickgrat des Molekiils.
Die Wasserstoffbriickenbindungen zwischen den stickstofthaltigen Basen fiihrt zu einer Sta-
bilisierung des Molekiils. Bildquelle: |74]

ihrer stickstofthaltigen Base. Diese vier Basen sind Adenin, Guanin, Cytosin und Thymin,
abgekiirzt als A, G, C bzw. T. Grob abstrahiert ldsst sich somit das Genom als Folge von
Buchstaben aus dem Alphabet {A,G,C,T} ansehen.

DNA-Molekiile treten normalerweise paarweise auf. Die beiden Strénge der DNA sind
dabei antiparallel ausgerichtet, d.h. das sogenannte 3’-Ende mit dem Zuckermolekiil steht
dem sogenannten 5-Ende mit der Phosphatgruppe des anderen Molekiils gegeniiber. Der
antiparallele Strang ist eindeutig bestimmt, da zu jeder Base aus dem einen Strang die ent-
sprechende Base auf den anderen Strang nach folgender Regel festgelegt ist: das Komplement
zu Thymin ist Adenin und das Komplement zu Guanin ist Cytosin. Zusammen werden die
beiden sich gegeniiberstehenden Basen als Basenpaar bezeichnet. Aufgrund der Struktur der
Molekiile bilden sich Wasserstoffbriicken zwischen den Basenpaaren aus und das gesamte
Molekiil ordnet sich schraubenférmig an (Doppelheliz). Die Abbildung 3.2 zeigt die kom-
plementédre Anordnung der Basen in der Mitte. Jeweils links und rechts ist das Riickgrat
bestehend aus dem Zuckermolekiil und der Phosphatgruppe sichtbar.

Die Grofe der gesamten Erbinformationen eines Organismus wird in Basenpaaren ange-
geben. Fiir Escherichia coli sind dieses beispielsweise 4, 6 x 10° Basenpaare, die Béckerhefe
(Saccharomyces cerevisiae) hat ca. 12,5 x 105 Basenpaare, der Mensch (Homo sapiens) ca.
2,9 x 10 Basenpaare und Weizen (Triticum aestivum) ca. 16 x 10° Basenpaare.

Teilstiicke eines DNA-Molekiils, die in RNA (siehe folgender Abschnitt) umgesetzt werden
kénnen und fiir den Organismus eine funktionelle Rolle spielen, werden als Gene bezeichnet.
Zusétzlich zu den Genen existieren innerhalb des DNA-Molekiils auch Bereiche, denen keine
Funktion zugeordnet werden kann; diese werden nicht-kodierende Bereiche genannt.

Gene werden iiblicherweise durch ihre Nukleotid-Sequenz, d.h. die Reihenfolge der Nukleo-
tide die in diesem DNA-Abschnitt auftreten, beschrieben. Viele schon sequenzierte Gene,
deren Nukleotid-Sequenz also bekannt ist, sind in Datenbanken, beispielsweise der EMBL
Nucleotide Sequence Database [101], hinterlegt.

Wie die Anzahl der Basenpaare ist auch die Anzahl der Gene zwischen den Organismen
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Abbildung 3.3.: Die Strukturformeln der Nukleotide und der Aufbau der RNA und der DNA
im direkten Vergleich. Bildquelle: [74]

unterschiedlich. FEscherichia coli hat beispielsweise 4290 bekannte Gene, Saccharomyces
cerevisiae 6186, Homo sapiens ca. 30000 und fiir Triticum aestivum geht man aktuell von
ca. 90000 Genen aus.

3.2.2. Ribonukleinsaure

Zur Verarbeitung der Erbinformationen bedient sich die Zelle einer Variante von Nuklein-
saure-Molekiilen, der Ribonukleinsiure (RNA). Diese Molekiile sind &hnlich aufgebaut wie
die DNA. RNA und DNA unterscheiden sich nur in einigen Details: das als Riickgrat die-
nende Zuckermolekiil ist eine Ribose anstatt einer Desoxyribose, an die Stelle der Base
Thymin (T) tritt die Base Uracil (U) und, im deutlichen Gegensatz zur DNA, existiert bei
der RNA kein Komplementérstrang. Die Abbildung 3.3 zeigt die Strukturformeln fiir die
Nukleotide von RNA und DNA und den Aufbau der beiden Molekiile.

Die RNA tritt innerhalb der Zellen in verschiedenen Varianten auf. Fiir die Synthese
von Proteinen sind die Transfer-RNA (tRNA) und die Boten-RNA (engl. messenger-RNA,
mRNA) notwendig. Beide Varianten werden im Abschnitt tiber die Proteinsynthese (Ab-
schnitt 3.3.1) genauer erklart.

3.2.3. Proteine und Enzyme

Proteine sind die Grundbausteine der Zellen. Wie auch die DNA ist ein Protein ein Polymer
bestehend aus unterschiedlichen Monomeren. Im Unterschied zur DNA bestehen Proteine
aus Aminosduren, d.h. aus Molekiilen in denen ein Kohlenstoffatom von einem Wasser-
stoffatom, einer Aminogruppe (NHs), einer Carboxylgruppe (COOH) und einem weiteren,
variablen ,Rest“ umgeben ist. Fiir den Aufbau von Proteinen stehen 20 unterschiedliche
Aminoséuren zur Verfiigung. Uber so genannte Peptidbindungen sind die Aminosiuren mit-
einander zu langen Polypeptidketten verbunden. Abbildung 3.4 zeigt die allgemeine Struk-
turformel fiir Aminosduren und die als primére Struktur eines Proteins bezeichnete Kette
von Aminosaduren. Die Priméarstruktur eines Proteins wird auch Aminosduresequenz oder
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Abbildung 3.4.: Die Strukturformel fiir Aminoséuren und die Primérstruktur eines Proteins.
Bildquelle: [74]

Proteinsequenz genannt. Auch diese Sequenzen sind {iber Datenbanken, beispielsweise Uni-
Prot [164], zugénglich.

Damit ein Protein seine Funktion erfiillen kann, muss es in eine dreidimensionale Struk-
tur gefaltet sein. Dieses erfolgt aufgrund der unterschiedlichen elektrischen Ladungen der
Aminosduren und unter der Beteiligung von Chaperonen, speziellen Proteinen, die ande-
ren Proteinen bei der Faltung ,helfen”. Teilweise sind mehrere Polypeptidketten in ihrer
entsprechenden dreidimensionalen Struktur notwendig um ein funktionsfdhiges Protein zu
bilden.

Anhand ihrer wesentlichen Funktion kénnen Proteine in Klassen eingeteilt werden. Die
fiir diese Dissertation wichtigen Proteine gehdren zu den Enzymen und den Regulator-
proteinen. FEnzyme katalysieren biochemische Reaktionen, d.h. sie beschleunigen diese und
viele Reaktionen konnen erst bei Vorhandensein des zugehoérigen Enzyms in der notwendi-
gen Geschwindigkeit ablaufen. Regulatorproteinen aktivieren oder deaktivieren andere Gene
wahrend der Genexpression (siche Abschnitt 3.3.1).

3.2.4. Metaboliten

Molekiile, die im Rahmen des Stoffwechsels verdandert werden, werden unter dem Sammelbe-
griff Metabolit zusammengefasst. Einfache Beispiele fiir Metaboliten sind Glukose (Trauben-
zucker), ein wichtiger Energielieferant der Zellen, und die Zitronensiure, die eine wichtige
Rolle im Abbau von Fetten, Zuckern und Aminoséuren spielt.

3.3. Prozesse des Lebens

Basierend auf den einzelnen Bausteinen werden in diesem Abschnitt die in der Zelle ablau-
fenden Vorgénge, die Prozesse, beschrieben.

3.3.1. Genexpression und Proteinsynthese

Die Erstellung der Proteine, genannt Proteinsynthese oder Genexpression, erfolgt (stark
vereinfacht dargestellt) in zwei Schritten. Im ersten Schritt wird ein Abschnitt der DNA
sausgelesen® (Transkription) und in einem zweiten Schritte wird die Kette von Nukleinsduren
in eine Kette von Aminoséuren ,ibersetzt (Translation).
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Abbildung 3.5.: Wihrend der Transkription wird der DNA-Strang teilweise aufgetrennt und
es bildet sich an einem der beiden Strénge ein komplementéres RNA-Molekiil. Dieses neue
Molekiil 16st sich von der DNA und steht dann als mRNA zur Verfiigung. Bildquelle: [74]

Die Transkription, d.h. das Auslesen eines Abschnitts aus der DNA, ist in Abbildung 3.5
dargestellt. Sie lduft in vier Schritten ab. Im Einzelnen sind dieses:

1. Die DNA Doppelhelix wird durch ein Enzym teilweise aufgetrennt.

2. An einem der beiden Stringe der DNA wird durch das Enzym RNA-Polymerase ein
neues RNA-Molekiil gebildet. Hierbei werden die Regeln bzgl. der Komplementari-
tiat der Basen beachtet. Das kopierte RNA-Molekiil, genannt Boten-RNA (mRNA),

entspricht somit dem DNA-Molekiil des komplementidren DNA-Strangs.
3. Die Boten-RNA 16st sich von der DNA.

4. Der DNA-Strang verbindet sich wieder und bildet die Doppelhelix.

Wihrend der Translation wird auf der Basis der Boten-RNA ein Polypeptid synthetisiert.
Hierbei wird die in der DNA als Nukleinsdure gespeicherte genetische Information in eine
Kette von Aminoséuren umgewandelt. Der sogenannte genetische Code legt dabei fest welche
Dreierkombination von Nukleotiden (welches Triplett) zu welcher Aminoséure umgewandelt
wird.

In der Abbildung 3.6 ist die Translation der Boten-RNA in ein Protein dargestellt. Das
gewundene Molekil, die Transport-RNA (tRNA), besitzt das Komplement zu einer Dreier-
kombination von Basen (das sogenannte Anti-Codon) auf der Boten-RNA. Zusétzlich ist die
Transport-RNA mit einer Aminosauren verbunden. Durch eine biochemische Reaktion wird
die Aminoséure von der Transport-RNA getrennt und mit der bereits vorhandenen Amino-
sdurekette des entstehenden Polypeptids verbunden. Der gesamte Vorgang findet innerhalb
der Ribosomen statt.

Nachdem alle Nukleotide der Boten-RNA in Aminoséduren iibersetzt wurden steht das
Polypeptid fiir die Zelle zur Verfiigung und kann beispielsweise in seine dreidimensionale
Struktur gefaltet werden.

3.3.2. Regulation der Genexpression

Viele der in den Genen kodierten Proteine werden nicht in allen Situationen bendétigt. Das
Bakterium E. coli etwa benétigt Enzyme zum Abbau von Laktose (Milchzucker) nur, wenn
auch Laktose verfiighar ist und Pflanzen beispielsweise bendtigen Gene zur Photosynthese
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Abbildung 3.6.: Wahrend der Translation wird zu einem mRNA-Strang ein Polypeptid ge-
bildet. Hierzu verbindet sich jeweils ein tRNA-Molekiil kurzzeitig mit der mRNA. Die Bin-
dungsstelle ist durch das Triplett, dem Codon der mRNA bestimmt. Die tRNA hat auf
der dem Anti-Codon gegeniiberliegende Seite eine Aminosédure gebunden. Diese Aminosiu-
re wird mit der wachsenden Polypeptidkette verbunden. Danach steht die tRNA wieder fiir
weitere Translationsschritte zur Verfiigung. Der gesamte Prozess der Translation findet in
den Ribosomen statt. Bildquelle: [74]

nur, wenn Licht zur Verfiigung steht. Die Expression der aktuell fiir eine Zelle notwendigen
Gene wird deshalb durch unterschiedliche Mechanismen reguliert. Hierzu werden die ein-
zelnen Schritte der Proteinsynthese durch verschiedene Prozesse verédndert bzw. gesteuert.
Der wichtigste Schritt in den regulierend eingegriffen wird ist dabei die Transkription eines
Gens in die zugehorige mRNA.

Ein Gen hat hierzu einen so genannten Promoter. Hierbei handelt es sich um einen Bereich
der DNA, der ,yor dem eigentlichen Gen auf der DNA liegt. An diesen Promoter bindet
das Protein RNA-Polymerase, welches die mRNA als Kopie der DNA erstellt. Reguliert
wird die Expression eines Gens durch zusétzliche Regulatorproteine. Diese Transkriptions-
faktoren bezeichneten Proteine binden an die DNA und steuern auf diese Weise, ob die
RNA-Polymerase an die DNA binden kann.

Es werden zwei Arten von Transkriptionsfaktoren unterschieden: aktivierende und re-
primierende. Aktivierende Transkriptionsfaktoren (Aktivatoren) schalten das zugehorige
Gen ,ein“ und reprimierende Transkriptionsfaktoren (Repressoren) schalten es entsprechend
,aus“. Hierzu binden die Transkriptionsfaktoren iiblicherweise in der Nahe des Promoters an
die DNA und verhindern im Fall reprimierender Transkriptionsfaktoren das Binden der
RNA-Polymerase an die DNA. Diese kann folglich fiir das reprimierte Gen keine mRNA er-
stellen. Fin Aktivator hingegen ermoglicht die Bindung der RNA-Polymerase an die DNA,
d.h. erst das Vorhandensein der Aktivatoren ermdglicht die Expression des betreffenden
Gens.

Die Abbildung 3.7 zeigt ein Gen, den dazugehodrigen Promoter und die Funktionsweise
der RNA-Polymerase bei Vorhandensein bzw. Abwesenheit eines reprimierenden Transkrip-
tionsfaktors.

Transkriptionsfaktoren selbst wiederum werden auf zwei Arten reguliert. Einerseits ist ein
Transkriptionsfaktor selbst ein Protein. Das bedeutet, dass erst durch die Expression des
entsprechenden Gens der Transkriptionsfaktor erzeugt wird und beispielsweise als Aktiva-
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Abbildung 3.7.: (oben) Ein Gen und der dazugehorige Promoter. Das Gen wird in Richtung
des Pfeils abgelesen. (mitte) Die RNA-Polymerase (rnaP) bindet in der Néhe des Promoters
an die RNA und schreibt das Gen ab. (unten) Der (reprimierende) Transkriptionsfaktor
bindet in der Ndhe des Promoters. Die RNA-Polymerase kann folglich nicht an die RNA
binden und das Gen kann nicht abgeschrieben werden.

tor wirken kann. Andererseits werden viele Transkriptionsfaktoren durch ,Signalmolekiile*
aktiviert bzw. deaktiviert. Zu diesen Signalmolekiilen gehoren beispielsweise Hormone, aber
auch Metaboliten, die in der Zelle auftreten. Laktose, wie oben schon genannt, ist unter
gewissen Umsténden fiir E. coli ein solches Signalmolekiil. Wenn Laktose in der Zelle frei
verfligbar ist, dann wird der reprimierende Transkriptionsfaktor Lacl deaktiviert und die
RNA-Polymerase kann die fiir die Verarbeitung der Laktose notwendigen Gene exprimieren.

3.3.3. Biochemische Reaktionen

Die in der Zelle ablaufenden Prozesse, beispielsweise die oben beschriebene Genexpression,
benétigen Energie. Diese Energie gewinnt die Zelle aus dem Abbau von ihr zur Verfiigung
stehenden Ndéhrstoffmolekiilen. Beispielsweise ist Glukose ein Nahrstoffmolekiil fiir das Bak-
terium F. coli. Auf der anderen Seite erstellt die Zelle kontinuierlich neue Molekiile. Der
oben beschriebene Prozess der Proteinsynthese beispielsweise nutzt die in der Zelle erstellte
Energie um andere in der Zelle hergestellte Molekiile zu Polypeptidketten zu synthetisieren.

Der Abbau und die Synthese von Molekiilen geschieht {iblicherweise nicht in einem ato-
maren Schritt, sondern tiber mehrere Teilschritte. Jeder einzelne Teilschritt ist eine bioche-
mische Reaktion und die Konkatenation mehrerer Reaktionen zu einer Kette bzw. einem
(kleinen) Netzwerk wird Stoffwechselweg (engl. Pathway) genannt. Abbauende Stoffwech-
selwege werden katabole Stoffwechselwege und aufbauende werden anabole Stoffwechselwege
genannt.

In der Abbildung 3.8 ist eine einzelne biochemische Reaktion, die durch das Enzym He-
xokinase katalysiert wird, dargestellt. Diese Reaktion transformiert ein Molekiil der a-D-
Glukose unter Zuhilfenahme eines Molekiils Adenosintriphosphat (ATP) in ein Molekiil a-
D-Glukose-6-Phosphat. Dabei wird ein Molekiil Adenosindiphosphat (ADP) freigesetzt.

Biochemische Reaktionen werden haufig durch Enzyme katalysiert. Das Enzym reduziert
hierzu die als Aktivierungsenergie bezeichnete Schwelle, bei der die Reaktion ablaufen kann.
Die Transformation der Eingangsstoffe (der Substrate) in die Ausgangsstoffe (die Produkte)
wird folglich durch das Enzym vereinfacht bzw. beschleunigt. Nach Ablauf einer Transfor-
mation steht das Enzym {iblicherweise wieder zur Verfiigung und kann weitere Reaktionen
katalysieren. Enzyme sind wiederum Proteine die durch den oben beschriebenen Prozess der
Proteinsynthese erstellt werden.

Biochemische Reaktionen benétigen teilweise mehr als ein Molekiil eines Stoffes. Ubli-
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Abbildung 3.8.: Die durch das Enzyme Hexokinase katalysierte Reaktion, dargestellt als Hy-
pergraph. In dieser Reaktion wird a-D-Glukose unter Verwendung von Adenosintriphosphat
(ATP) zu a-D-Glukose-6-Phosphat umgewandelt, hierbei wird Adenosindiphosphat (ADP)

frei.

cherweise wird deshalb in der Beschreibung einer Reaktion angegeben, wie viele Molekiile
jeweils notwendig sind. Fiir die Aufspaltung von Pyrophosphat in Orthophosphat gilt bei-
spielsweise: H4P2O7 + HyO < 2 H3PO,4. Durch die beschriebene Reaktion wird also ein
Molekiil mit zwei Phosphoratomen (Pyrophosphat, H4P207) und ein Molekiil Wasser (H20)
in zwei Molekiile mit je einem Phosphoratom (Orthophosphat, H3PO4) umgewandelt. Die
Information iiber die mengenméfige Zusammensetzung der Reaktion wird als Stéchiometrie
bezeichnet.

Reaktionen, die nur in eine Richtung ablaufen kénnen, werden als irreversible Reaktionen
und Reaktionen, die in beide Richtungen ablaufen konnen, werden als reversible Reaktionen
bezeichnet.

3.3.4. Interaktionen zwischen Proteinen

Proteine wirken innerhalb einer Zelle nicht einzeln, sondern treten iiblicherweise in Wechsel-
wirkung mit anderen Proteinen oder anderen Molekiilen. Zu diesen Wechselwirkungen, auch
Protein-Interaktionen genannt, gehort beispielsweise die Funktionsweise der oben beschrie-
benen Transkriptionsfaktoren. Auch die Phosphorylierung, eine biochemische Modifikation,
eines Proteins durch ein anderes Protein, ist eine Protein-Wechselwirkung. Eine dritte Vari-
ante der Protein-Wechselwirkungen ist die Bildung von Proteinkomplexen. Hierbei handelt
es sich um eine Verbindung, die mehrere, auch unterschiedliche, Proteine eingehen, um ge-
meinsam ein Funktion zu erfiillen bzw. ein gréferes Molekiil zu bilden. Hamoglobin, das fiir
den Sauerstofftransport im Blut notwendige Protein, ist beispielsweise ein Proteinkomplex
bestehend aus vier Proteinen, zwei a- und zwei S-Hamoglobin Proteinen.

3.4. Netze des Lebens

Innerhalb der Zelle laufen die beschriebenen Prozesse (Regulation der Genexpression, bio-
chemische Reaktionen und Protein-Interaktionen) nicht unabhéngig voneinander ab. Bei-
spielsweise konnen die Produkte einer biochemischen Reaktion als Substrate einer anderen
(,nachfolgenden”) Reaktion verwendet werden.

Die durch die Zusammenschaltung der drei oben genannten Prozesse entstehenden Netz-
werke werden im folgenden Abschnitt beschrieben.

3.4.1. Genregulationsnetze

Ein Grofteil der Regulation der Genexpression findet auf der Ebene der Transkription (sie-
he auch Abschnitt 3.3.2) statt. Hierbei iibt ein Transkriptionsfaktor einen regulatorischen
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Abbildung 3.9.: Ausschnitt aus der transkriptionellen Regulation der drei in E. coli fiir
die Laktose-Verarbeitung notwendigen Proteine. Rechtecke repréasentieren Gene, die Tran-
skriptionsfaktoren kodieren, Ellipsen reprisentieren Gene, die andere Proteine (Zielgene)
kodieren, aktivierende Einfliisse sind als griine Kanten mit dem Kantenlabel +, reprimie-
rende Einfliisse als rote Kanten mit dem Kantenlabel — und duale Einfliisse als blaue Kanten
mit dem Kantenlabel +/— dargestellt. Datenquelle: RegulonDB [147], Visualisierung: VAN-
TED [81]

Einfluss auf die Expression eines oder mehrerer Zielgene aus. Dieser Einfluss kann entwe-
der positiv sein, d.h. die Expression des Zielgens verstiarken, oder negativ sein, d.h. die
Expression verringern.

Modelliert wird dieser Einfluss eines Transkriptionsfaktors auf ein Zielgen als gerichteter
Graph mit zwei Knoten und einer Kante. Der Startknoten der Kante repréasentiert dabei das
den Transkriptionsfaktor kodierende Gen und der Zielknoten das regulierte Gen. Transkrip-
tionsfaktoren selbst sind Genprodukte und unterliegen somit dem regulatorischen Einfliissen
durch andere Transkriptionsfaktoren. Hierdurch wird unmittelbar ein gerichteter, gelabelter
Graph, das Genregulationsnetz, aufgespannt.

In der Abbildung 3.9 ist ein Ausschnitt aus dem Genregulationsnetz des Bakteriums F.
coli dargestellt. Sichtbar ist der Einfluss der Transkriptionsfaktoren H-NS, Lacl und CRP
auf die drei fiir die Laktose-Verarbeitung notwendigen und durch die Gene lacZ, lacY und
lacA kodierten Proteine. Das den Transkriptionsfaktor H-NS kodierende Gen wird wiederum
von drei Transkriptionsfaktoren (CspA, Fis und GadX) reguliert.

Genregulationsnetze werden auf der Basis von beschriebenen Eigenschaften von Tran-
skriptionsfaktoren erstellt. Hierzu existieren verschiedene Datenbanken, die die entsprechen-
den Informationen, hdufig unmittelbar mit dem entsprechenden Verweis auf die dazugehorige
Literaturstelle, bereitstellen. Beispiele fiir Datenbanken, die Informationen iiber die tran-
skriptionelle Regulation bereitstellen sind: TransFac fiir Eukaryoten [88, 122|, RegulonDB
fiir E. coli [147] und AtRegNet fiir Arabidopsis thaliana [132].

In der Abbildung 3.10 ist ein Genregulationsnetz fiir das Bakterium FE. coli dargestellt.
Dieses Netz wird im Kapitel 5 verwendet.

3.4.2. Metabolische Reaktionsnetze

Biochemische Reaktionen wandeln Substrate, hdufig unter dem Einfluss eines katalysieren-
den Enzyms, in Produkte um (sieche auch Abschnitt 3.3.3). Diese Umwandlung wird in der
Literatur iiblicherweise als Hypergraph, d.h. als Graph, in dem Kanten mehr als einen Start-
und mehr als einen Endknoten haben diirfen, dargestellt. Fiir die tiblichen Analyseverfah-
ren, beispielsweise fiir die Zentralitdtsanalyse, eignen sich Hypergraphen jedoch nur bedingt.
Folglich werden die Reaktionen als bipartite Graphen, bei denen die Metaboliten die eine
und die Reaktionen die andere Knotenmenge bilden, modelliert. Verbunden sind jeweils die

32



3.4. Netze des Lebens

Abbildung 3.10.: Ein Genregulationsnetz fiir £. coli bestehend aus 1250 Knoten (Genen, die
Transkriptionsfaktoren bzw. andere Proteine kodieren) und 2515 Kanten. Deutlich erkenn-
bar ist ein hierarchischer Aufbau des Netzes: Einige Transkriptionsfaktoren regulieren direkt
und indirekt viele andere Gene. Datenquelle: RegulonDB (Version 5.0) [147], Visualisierung:
Graphviz (Hierarchisches Layout) [59, 60]
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Abbildung 3.11.: Die durch das Enzym ADP-Glukose Pyrophosphorylase katalysierte Re-
aktion modelliert als bipartiter Graph. Metaboliten sind als Ellipsen und die Reaktion ist
als Rechteck dargestellt. Da die Reaktionsrichtung nicht bekannt ist, ist die Reaktion als
reversible Reaktion, d.h. als ungerichteter Graph, dargestellt. In dieser Darstellungart ist

allerdings nicht erkennbar welche Metaboliten Substrate und welche Metaboliten Produkte
der Reaktion sind. Visualisierung: VANTED [81]

Substrat-Metaboliten tiber Kanten mit der Reaktion und die Reaktion ist mit den Produkt-
Metaboliten ebenfalls durch entsprechende Kanten verbunden, siehe Abbildung 3.11.

Die Richtung, in der eine biochemische Reaktion ablauft, wird hdufig erst durch die Umge-
bung innerhalb der Zelle bestimmt. Dieser Umgebungszustand ist bei der Modellierung von
Reaktionen als Graph nicht notwendigerweise bekannt. Ublicherweise wird deshalb fiir eine
Reaktion angenommen, dass diese reversibel ist. Um dennoch die Trennung in Substrat- und
Produkt-Metaboliten zu ermoglichen, werden die reversiblen Reaktionen dupliziert. Hierzu
wird eine Reaktion, die die Substrate in die Produkte umwandelt, und eine zweite Reak-
tion, die die Produkte in die Substrate, umwandelt modelliert. Fiir die durch das Enzym
ADP-Glukose Pyrophosphorylase katalysierte Reaktion ist dieses Art der Modellierung in
Abbildung 3.12 dargestellt.

Die Stochiometrie einer Reaktion wird bei der Modellierung iiber Kantengewichte abge-
bildet. Bei der in Abschnitt 3.3.3 beschriebenen Umwandlung von Pyrophosphat in Ortho-
phosphat ist somit das Kantengewicht der Kanten zwischen den beiden Substraten und der
Reaktion jeweils 1 und zwischen der Reaktion und dem Produkt 2.

Produkt-Metaboliten einer Reaktion kénnen als Substrat-Metaboliten einer anderen Re-
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I ADP-Glukose pyrophosphorylase

ADP-Glukose pyrophosphorylase
alpha-D-Glukose-1-P ADP-Glukose

Abbildung 3.12.: Die durch das Enzym ADP-Glukose Pyrophosphorylase katalysierte Reak-
tion modelliert als bipartiter, gerichteter Graph in der die reversible Reaktion dupliziert ist.
Beide Richtungen sind in dieser Darstellung korrekt modelliert, d.h. es ist klar erkennbar
welche Metaboliten die Substrate und welche Metaboliten die Produkte sind. Visualisierung:

VANTED [81]

aktion fungieren. Folglich ergibt sich durch die Verbindung der Metaboliten unmittelbar ein
Graph. In der Abbildung 3.13 ist die Glykolyse fiir das Bakterium FE. coli, wie sie in der
Datenbank EcoCyc [90] beschrieben ist, als bipartiter Graph dargestellt.

Metaboliten, die in einer biochemischen Reaktionen nur eine ,Nebenrolle* spielen, werden
iiblicherweise als Kofaktoren bezeichnet. Haufig werden bei der Darstellung von Reaktions-
netzen diese Kofaktoren mehrfach aufgefiihrt, da dieses zu einer iibersichtlicheren Zeichnung
fiihrt. In der Abbildung 3.13 sind beispielsweise die Kofaktoren ATP, ADP, Orthophosphat
und HsO jeweils mehrfach dargestellt.

Durch die Projektion des bipartiten Graphen auf eine der beiden Knotenmengen entsteht
der zugehorige Metabolit- bzw. Reaktionsgraph (oder auch Enzymgraph) zum gegebenen
Reaktionsnetz (siehe auch Def. 2.17). Aus diesem ist ablesbar, welches Metabolit in wel-
ches andere Metabolit umgewandelt werden kann bzw. welche Reaktion als Vorgédnger bzw.
Nachfolger einer anderen Reaktion auftritt. In der Abbildung 3.14 ist der Metabolit- und
der Reaktionsgraph zur Glykolyse in E. coli (Abbildung 3.13) dargestellt.

Beschreibungen biochemischer Reaktionen sind in Datenbanken, beispielsweise KEGG LI-
GAND |65], hinterlegt und in der Literatur [20, 124] zu finden. Die Reaktionsbeschreibungen
sind dort allerdings tiblicherweise nicht organismenspezifisch, d.h. es ist nicht unbedingt er-
sichtlich, ob die beschriebene Reaktion auch tatsdchlich im zu untersuchenden Organismus
ablauft. Hierzu existieren Datenbanken, die entweder handverlesene Reaktionsbeschreibun-
gen fiir einzelne Organismen enthalten oder eine automatische Ableitung der vorhandenen
Reaktionen anhand von Informationen iiber die Funktionsweise bekannter Gene vornehmen.
Die zur Zeit am IPK in Gatersleben entstehende Datenbank MetaCrop |66, 169] gehort zu
den Datenbanken, die handverlesene Reaktionsbeschreibungen enthalten. In diese Daten-
bank werden detaillierte Reaktionsbeschreibungen fiir verschiedene Nutzpflanzen, beispiels-
weise Hordeum vulgare (Gerste), eingepflegt. Die Datenbank KEGG Pathway [84] gehort
hingegen zu den Datenbank, bei denen fiir die Bestimmung des Vorhandenseins einer Re-
aktion die Annotation, d.h. die Beschreibung der Funktion der Gene des betreffenden Or-
ganismus, genutzt wird. Wenn zu einer gesuchten Reaktion ein Gen, dessen Genprodukt als
Enzym die betrachtete Reaktion katalysiert gefunden wird, dann wird angenommen, dass
die betreffende Reaktion im Organismus ablaufen kann.

Die Abbildung 3.15 zeigt einen Teil des biochemischen Reaktionsnetzes von E. coli. Dieses
Netz wird in Kapitel 6 analysiert.
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Abbildung 3.13.: Der Stoffwechselweg Glykolyse, d.h. der Abbau der Glukose zur Gewin-
nung von Energie, fiir £. coli. Metaboliten sind als Kreis und Reaktionen als Rechteck
dargestellt. Die in der Datenbank als irreversibel angegebenen Reaktionen sind rot und die
als reversibel angegebenen Reaktionen griin gekennzeichnet. Zu den reversiblen, in griin
dargestellten, Reaktionen sind die entsprechenden dualen Reaktionen nicht dargestellt. Ei-
nige Kofaktoren sind mehrfach als Knoten im Netzwerk dargestellt und die entsprechenden
Kanten fiihren nur zum néchstgelegenen Knoten. Diese Darstellungsvariante fiihrt zu einer
klareren Visualisierung. Datenquelle: EcoCyc [90], Visualisierung: VANTED [81]

3.4.3. Protein-Interaktionsnetze

Wechselwirkungen zwischen Proteinen und anderen Molekiilen mit Proteinen koénnen in-
nerhalb eines Organismus auf vielfaltige Weise auftreten. Einige Beispiele sind im Ab-
schnitt 3.3.4 aufgefiihrt. Da Proteine in mehr als eine Interaktion mit anderen Proteinen ein-
treten konnen, lasst sich auch die Menge der Protein-Interaktionen als Graph, dem Protein-
Interaktionsnetz, darstellen.

Der sehr allgemeine Begriff der Wechselwirkung zwischen zwei Objekten ldsst eine Aussage
nach der Art oder der Reihenfolge der Interaktion nicht zu. Protein-Interaktionen werden
aus diesem Grund als ungerichtete Graphen modelliert.

In der Abbildung 3.16 sind die Interaktionen der beiden Proteine a-Hamoglobin und g-
Hamoglobin dargestellt. Da beide einen Proteinkomplex bilden, sind diese iiber eine Kante
miteinander verbunden. In der verwendeten Datenbank IntAct [89] sind zusétzlich noch 6
Interaktionen fiir a- und 2 Interaktionen fiir S-Hamoglobin verzeichnet.

Informationen {iber Interaktionen von Proteinen sind in einer ganzen Reihe von Da-
tenbanken hinterlegt. Die Internetseite Pathguide [16] fithrte im Mai 2007 insgesamt 88
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Abbildung 3.14.: Metabolit- (oben) und Reaktionsgraph (unten) der Glykolyse (Abbil-
dung 3.13) fiir E. coli. Datenquelle: EcoCyc [90], Visualisierung: VANTED [81]

unterschiedliche Datenbanken in der Kategorie Protein-Interaktionen auf. Nicht alle die-
ser Datenbanken enthalten allerdings ausschliefslich Interaktionen zwischen zwei Proteinen.
Manche, beispielsweise BIND [15], enthalten auch Interaktionen zwischen Proteinen und
anderen Molekiilen oder Interaktionen, die aufgrund von Ahnlichkeit in der Protein- oder
Nukleotidsequenz vorhergesagt wurden [179].

In der Abbildung 3.17 ist ein Teil des Protein-Interaktionsnetzes fiir E. coli, extrahiert
aus der Datenbank DIP [148|, dargestellt.

3.5. Verwendete Literatur

Die einzelnen Bausteine und Prozesse der Molekularbiologie sind in den Biichern von Alberts
und Koautoren [4] und Clark und Koautoren [29] sehr anschaulich und detailliert beschrie-
ben. Molekularbiologische Netzwerke werden bei Kanehisa [83], Klipp und Koautoren [91]
und Palsson [133] erortert.

Eine groke Anzahl von Uberblicksartikeln sind zu verschiedenen Bereichen der Analyse
molekularbiologischer (und anderer biologischer) Netzwerke erschienen. Etwas allgemeineren
Fokus haben dabei die Arbeiten von Aittokallio & Schwikowski [2], Albert [3], Barabasi &
Oltvai [17], Mason & Verwoerd [121] und Proulx, Promislow & Phillips [136]. Auf die Metho-
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, ’i‘% /)
i

Abbildung 3.15.: Ausschnitt aus dem biochemischen Reaktionsnetz von FE. coli modelliert als
bipartiter Graph. Das Netzwerk besteht aus 538 Metaboliten, 626 Reaktionen und 2419 Kan-
ten. Datenquelle: [41], Visualisierung: Graphviz (Hierarchisches Layout) [59, 60|

P02647

P62341E/ \E]P01871

Abbildung 3.16.: Protein-Interaktionen von a-H&moglobin (P69905) und p-Hdmoglobin
(P68871) fir Homo sapiens. Die Benennungen der Knoten entsprechen den Identifikato-
ren der entsprechenden Eintrége in der Datenbank UniProt [164]. Datenquelle: IntAct [89),
Visualisierung: VANTED [81]

den zur experimentellen und computerbasierten Herleitung von Netzwerken konzentrieren
sich Xia und Koautoren [176]. Einen Schwerpunkt auf Signaliibertragungsnetze und Modu-
laritét in diesen Netzwerken legen Qi & Ge [138|. Almaas 6] und Zhu und Koautoren [181]
wiederum fokussieren auf die strukturellen Eigenschaften der Netzwerke.

3.6. Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden drei Arten von molekularbiologischen Netzwerken und die diesen
zugrunde liegenden Prozesse und Bausteine beschrieben. Alle drei Netzwerktypen wurden
bereits mittels Zentralitdten analysiert und fiir die beiden Netzwerktypen Genregulations-
netze und metabolische Reaktionsnetze wird jeweils in einem der spéateren Kapitel eine neue
Zentralitéit vorgestellt.

Die Tabelle 3.1 fasst die fiir eine Analyse mittels Zentralitdten wesentlichen Graphei-
genschaften der beschriebenen Netzwerktypen zusammen. Da im Folgenden Metabolit- und
Reaktionsgraphen noch mehrfach verwendet werden, sind diese in dieser Tabelle separat mit
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Abbildung 3.17.: Die grofste Zusammenhangskomponente des Protein-Interaktionsnetzes des
Bakteriums FE. coli. Das dargestellte Netz besteht aus 1413 Knoten und 6535 Kanten. Daten-

quelle: Database of Interacting Proteins (DIP, Stand: 7. Januar 2007) [89], Visualisierung:
Graphviz (Kriftebasiertes Layout) [60, 82]

aufgefiihrt.
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Bezeichnung Graphtyp Schleifen | Zusammenhang | Kantengewicht
Genregulationsnetz gerichtet moglich | schwach +1/-1#
Protein-Interaktionsnetz | ungerichtet moglich | zshg. Noch keine”
Metab. Reaktionsnetz gerichtet, bipartit verboten | schwach Stochiometrie®
Metabolitgraph gerichtet, unipartit | moglich | schwach keined:®
Reaktionsgraph gerichtet, unipartit | moglich | schwach keined

& Aktivierungen bzw. Repressionen werden iiblicherweise als +1 bzw. —1 modelliert.

b Zur Zeit sind keine Datenbanken verfiigbar, die ,Interaktionsstirken® o.i. bereitstellen.

¢ Die Anzahl der an einer Reaktion beteiligten Metaboliten kann als Kantengewicht représen-
tiert werden.

4 Bisher wurden keine Kantengewichte bei diesem Netzwerktyp verwendet.

¢ Fiir diesen Netzwerktyp wird im Kapitel 6 eine Zentralitét, die auch Kantengewichte verwen-
det, eingefiihrt.

Tabelle 3.1.: Fiir die molekularbiologischen Netzwerke sind die fiir die Zentralitdtsanalyse
wichtigsten Grapheigenschaften in dieser Tabelle dargestellt. Die zweite Spalte beschriebt
die generelle Struktur des Graphen. Ob dieser Netzwerktyp Schleifen haben kann, ist in
der dritten Spalte angegeben. Der iiblicherweise bei einer Zentralitdtsanalyse verwendet
Zusammenhangsbegriff ist in der vierten Spalte notiert. Die Interpretation méglicher Kan-
tengewichte ist in der letzten Spalte aufgefiihrt.
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4. Motivation fiir die Vorstellung neuer
Zentralitatsmalle zur Analyse
molekularbiologischer Netzwerke

In zahlreichen Publikationen wurden bereits Zentralitdten zur Analyse molekularbiologischer
Netzwerke eingesetzt. In diesem Kapitel werden deshalb die in diesen Veroffentlichungen be-
schriebenen Resultate tiberblicksartig zusammengefasst. Hierbei werden zuerst Genregulati-
onsnetze, danach metabolische Reaktionsnetze und abschlieffend Protein-Interaktionsnetze
betrachtet. Darauf aufbauend wird motiviert, warum zur Analyse molekularbiologischer
Netzwerke neue bzw. angepasste Zentralitdtsmafe notwendig sind.

4.1. Publizierte Zentralitatsanalysen von Genregulationsnetzen

Fiir die Analyse von Genregulationsnetzen wurden bisher die folgenden Zentralitdtsmafe
eingesetzt: SP-Betweenness, Degree, Eccentricity, Closeness, CF-Betweenness und FEigen-
vector-Zentralitit.

Ein nicht offentlich verfiighares Genregulationsnetz fiir Sdugetiere (engl. mammalians)
wurde von Potapov und Koautoren analysiert [135]. Dieses Netzwerk wurde auf der Basis
der Informationen aus den Datenbanken TRANSFAC [122] und TRANSPATH [100] erstellt.
Zur Bestimmung wichtiger Transkriptionsfaktoren wurde die Shortest-Path Betweenness ein-
gesetzt. Transkriptionsfaktoren mit hohem Betweenness-Wert in diesem Netz, beispielsweise
p53, c-fos, c-jun, SRF und c-myc, sind alle als Regulatoren in der Zellvermehrung bekannt
und es ist bekannt, dass es sich bei den zugehérigen Genen um Tumorsuppressorgene! bzw.
Protoonkogene? handelt. Beide Arten von Genen spielen in der Krebsforschung eine wichtige
Rolle.

Insgesamt fiinf Zentralitdten (Degree, Eccentricity, Closeness, Random-Walk Betweenness
und Eigenvector-Zentralitdt) wurden von Koschiitzki und Schreiber auf ein (ungerichtetes)
Genregulationsnetz von E. coli angewendet [97]. Es wurde beobachtet, dass die einzelnen
Zentralitdtsmake miteinander korrelieren und das insbesondere die Korrelation zwischen
den Zentralititen FEigenvector und Closeness stark positiv ist (r = 0,9552, Pearsonscher
Mafkorrelationskoeffizient [93]).

In der Tabelle 4.1 sind die in diesem Abschnitt diskutierten Publikationen zusammenge-
fasst dargestellt.

'Bin Gen, das die Wahrscheinlichkeit verringert, das sich eine Zelle in eine Tumorzelle verwandelt.
2Ein Gen, das durch Mutationen zu einem Krebs-Gen mutieren kann.

41



4. Motivation fiir neue Zentralitdtsmafie

Zentralitit E. coli  Saugetiere
Degree [97] —
Eccentricity [97] —
Closeness [97] —
Centroid-Value — —
Load Point — —
CF-Closeness — —
Subgraph — —
Bipartivity — —
Transitivity — —
SP-Betweenness — [135]
CF'-Betweenness [97] —
FEigenvector [97] —
Entropy — —
Damage — —
Avalanche — —

Tabelle 4.1.: Aufstellung existierender Publikationen, in denen Genregulationsnetze mittels
Zentralitdten analysiert wurden. In den Zeilen sind die in diesem Dokument beschriebe-
nen Zentralitdten aufgefiihrt und in den Spalten die Namen der Organismen, die in den
benannten Publikationen analysiert wurden.

4.2. Publizierte Zentralitatsanalysen von metabolischen
Reaktionsnetzen

Fiir die Analyse von metabolischen Reaktionsnetzen wurden bisher die folgenden Zen-
tralitdtsmafse eingesetzt: Degree, Fccentricity, Closeness, Centroid Value, Load Point, SP-
Betweenness und Avalanche.

Im Folgenden (sieche auch Tabelle 4.2) werden die wesentlichen Resultate der bereits verof-
fentlichten Analysen vorgestellt. Dabei wird unterschieden, ob eine Reihenfolge von Metabo-
liten oder eine Reihenfolge von Reaktionen bzw. Enzymen erstellt wurde. Zusétzlich wurden
von einigen Autoren Zentralitdten zur Beschreibung bzw. zum Vergleich der Struktur von
Netzwerken fiir unterschiedliche Organismen verwendet.

4.2.1. Reihenfolgen von Metaboliten

Die Degree-Zentralitdt wurde von Jeong und Koautoren im Rahmen einer Analyse der
Netzwerktopologie der metabolischen Reaktionsnetze von insgesamt 43 Organismen ein-
gesetzt |79]. Die verwendeten Daten fiir diese Analyse wurden dazu aus der Datenbank
WIT [129] extrahiert. Pro Organismus wurde ein bipartiter Graph auf der Basis der Reak-
tionsgleichungen erstellt, und verschiedene topologische Eigenschaften der Graphen wurden
untersucht. Eines der Resultate ist die Bestimmung der Metaboliten, die an vielen Reak-
tionen, entweder als Substrate (Out-Degree) oder als Produkte (In-Degree) beteiligt sind.
Hierbei wurde beobachtet, dass in fast allen betrachteten Organismen die Reihenfolge der
Metaboliten geméfs des In- bzw. Out-Degrees nahezu iibereinstimmt. Aufgrund der gewéhl-
ten Modellierung des Netzes ist dieses Resultat aber nicht iiberraschend: die Kofaktoren,
beispielsweise ATP, ADP, NAD, NADH und auch H50, stehen bei fast allen Organismen auf
den vorderen Platzen. Dieses ldsst sich anhand der Biochemie einfach erkldren: Kofaktoren
treten zwar in unterschiedlichen Reaktionen, hierbei aber jeweils mit derselben biochemi-
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schen Funktion, auf. Infolgedessen werden die Kofaktoren geméfs der Degree-Zentralitéat als
wichtig identifiziert.

Wagner & Fell haben ein metabolisches Reaktionsnetz von E. coli untersucht [50, 49, 167].
Neben dem Degree wurde die Closeness-Zentralitat (hier Importance Number genannt) zur
Erstellung einer Reihenfolge der Metaboliten genutzt. Berechnungsgrundlage ist der unge-
richtete Metabolitgraph (siehe Abschnitt 3.4.2) eines Ausschnitts des Metabolismus von E.
coli. Bei der Erstellung des Graphen wurde eine Reihe von Metaboliten nicht beriicksichtigt.
Die Liste der entfernten Metaboliten umfasst die hauptséchlich als Kofaktoren auftreten-
den Metaboliten ATP, ADP, NAD, NADH, NADP, NADPH, CO,, NHj3, SO4, Thioredoxin,
organisches Phosphat und Pyrophosphat. Die fiir die Zentralititen Degree und Closeness
publizierten Reihenfolgen der Metaboliten sind sich dhnlich. Dominiert wird die angegebene
Liste der Top 13 Metaboliten jeweils von Metaboliten des Zitronensidurezyklus, insbesondere
wenn Aminosduren die durch Transaminierung® aus den Zitronensiurezyklus-Metaboliten
erstellt werden, mitgezahlt werden.

Wuchty & Stadler haben die beiden von Jeong und Koautoren bzw. Fell & Wagner (ohne
die Bereinigung um die Kofaktoren) verwendeten Reaktionsnetze fiir E. coli erneut analy-
siert [174]. Zum Einsatz kamen die drei Zentralitdten Eccentricity, Closeness und Centroid
Value. Die Anwendung dieser Zentralitdten auf das als bipartiter Graph modellierte Reak-
tionsnetz (Jeong et al.) und auf den Metabolitgraphen (Fell & Wagner) lieferte identische
Resultate: unter den Metaboliten mit den hochsten Zentralitdtswerten befinden sich viele
bekannte Kofaktoren wie beispielsweise ATP, ADP und AMP, NAD, NADH, NADP und
NADPH, Ortho- und Pyrophosphat und auch COs. Dieses Resultat ist nicht iiberraschend:
beide analysierten Graphen haben eine Gradverteilung, die das jeweilige Netz als scale-
free network* (deutsch ,skalenfreies Netz") klassifiziert. Das bedeutet, dass eine Reihe von
Knoten, ndmlich genau die Kofaktoren, einen herausragend hohen Knotengrad haben. Von
diesen Knoten existieren folglich viele kurze Wege zu den anderen Knoten.

Auf der Basis der LIGAND-Datenbank, einer Teildatenbank der Kyoto Encyclopedia of
Genes and Genomes (KEGG) |65, 84], haben Ma & Zeng die Reaktionsnetze von 80 Orga-
nismen erstellt [110, 111|. Hierzu wurden jeweils die einzelnen Reaktionen betrachtet und
(a) entschieden, ob die Reaktion gerichtet oder ungerichtet ist, (b) (falls moglich) die Reakti-
onsrichtung festgelegt und (c) eventuell in der Reaktion auftretende Kofaktoren identifiziert
und entfernt. Aus diesen Daten wurde fiir jeden Organismus ein Metabolitgraph erstellt.
Die so erstellten Graphen unterscheiden sich von den in vorigen Publikationen verwendeten
deutlich: das Loschen der Kofaktoren aus den Reaktionsgleichungen und das zusétzliche
Betrachten der Reaktionsrichtung fiihrt zu einer verdnderten Netzstruktur. Sichtbar wird
diese bereits bei der Betrachtung der mittleren Pfadlinge® (Average Path Length). Fiir E.
coli liegt dieser Wert fiir die Netze von Jeong et al. bzw. Fell & Wagner bei 3,2 bzw. 3,8. Ma
& Zeng geben diesen Wert hingegen mit 8,2 an. Ma & Zeng geben auch eine Liste mit den
Top-10 Metaboliten geméf der In- und Qut-Closeness-Zentralitat fiir £. coli an. Acht der 10
Metaboliten auf dieser Liste gehoren zu den Stoffwechselwegen Glykolyse und Zitronenséu-
rezyklus. Das Metabolit mit dem hochsten Zentralitdtswert ist Pyruvat, das Metabolit am
Ubergang von der Glykolyse in den Zitronensiurezyklus.

Arita analysierte ebenfalls die Netzwerktopologie eines Metabolitgraphen fiir E. coli [14].
Im Unterschied zu den vorigen Analysen wurde das Netzwerk auf der Basis von Informatio-

3Eine Verschiebung einer Aminogruppe (NHz) von einer a-Aminosiure an eine a-Ketosiure.

“In einem scale-free network haben einige Knoten (hubs) sehr viele Kanten und die groRe Mehrzahl der
Knoten haben nur einige wenige Kanten.

Definiert als der Mittelwert iiber alle Distanzen (siche Definition 2.8) innerhalb des Graphen.
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4. Motivation fiir neue Zentralitdtsmafie

nen iiber die Verwendung der einzelnen Kohlenstoffatome innerhalb der Reaktionen erstellt.
Je zwei Metaboliten wurden miteinander verbunden, wenn eine Reaktion existiert, in der
mindestens ein Kohlenstoffatom von einem Metabolit an ein anderes Metabolit iibertragen
wird. Durch diese Modellierung wird die Bedeutung der Kofaktoren erheblich reduziert, da
diese haufig keine Kohlenstoffatome mit den Reaktionspartnern austauschen. Die bei Arita
angegebene Liste der Top 10 Metaboliten anhand des Degrees enthélt deshalb hauptséchlich
Metaboliten, die Kohlenstoffatome an viele andere Metaboliten abgeben kénnen bzw. von
diesen erhalten. Konsequenterweise wird die Liste von COs, Pyruvat und Acetyl-Coenzym A
angefiihrt.

Mahadevan & Palsson betrachteten die Metabolitgraphen der metabolischen Reaktions-
netze von drei Organismen: E. coli, S. cerevisiae und G. sulfurreducens [114]. Sie berech-
neten den Degree der Metaboliten und verglichen diesen mit der Wahrscheinlichkeit, dass
die daran verbundenen Kanten (Reaktionen) lebensnotwendig sind. Eine Kante gilt hierbei
als lebensnotwendig, wenn der entsprechende Organismus nach einer Deaktivierung des zum
katalysierenden Enzym gehorenden Gens nicht mehr lebensfihig ist. Es zeigte sich bei dieser
Analyse, dass allein aus dem Degree des Metaboliten nicht auf die Lebensnotwendigkeit der
verbundenen Reaktionen geschlossen werden kann. In jedem der betrachteten Organismen
gibt es Metaboliten mit einem geringen Degree, bei der alle Reaktionen in denen das Metabo-
lit als Substrat bzw. Produkt vorkommt lebensnotwendig sind. Hingegen gilt, dass aus dem
Degree des Metaboliten auf die Lebensnotwendigkeit des Metaboliten geschlossen werden
kann: wenn ein Metabolit mit einem hohen Degree aus dem Netz entfernt wird, dann werden
hierdurch auch die entsprechenden Reaktionen (Kanten) entfernt. Die Wahrscheinlichkeit,
dass hierbei eine lebensnotwendige Reaktion entfernt wird steigt dabei mit dem Degree des
betrachteten Metaboliten.

Von Rahman & Schomburg wurde die Zentralitit Load Point fiir die Analyse metaboli-
scher Reaktionsnetze vorgestellt. Mit dieser Zentralitdt kann sowohl fiir die Metaboliten als
auch fiir die Reaktionen eines metabolischen Reaktionsnetzes eine Reihenfolge ermittelt wer-
den. Hierzu wird jeweils der zugehorige unipartite Graph zum als bipartiter Graph model-
lierten Reaktionsnetz erstellt und die in Definition 2.24 beschriebene Zentralitdt berechnet.
Angewendet auf einen Metabolitgraphen lésst sich somit eine Reihenfolge der Metaboliten
ermitteln. Rahman & Schomburg haben die Zentralitdt zur Bewertung der Metaboliten je
eines Reaktionsnetzes fiir die Organismen Bacillus subtilis 168 und Bacillus antracis Sterne
verwendet [140]. Die Liste der Top 10 Metaboliten der beiden Organismen unterscheidet sich
dabei nur in der Sortierung und nicht in der grundsétzlichen Zusammensetzung. Nur eines
der Metaboliten (Cystathionine), das in der Reihenfolge fiir B. subtilis 168 an Position 5
steht, kommt in der entsprechenden Reihenfolge des anderen Bakteriums nicht vor. Eine
detailliertere Diskussion der ermittelten Reihenfolge der Metaboliten erfolgt bei Rahman &
Schomburg nicht.

4.2.2. Reihenfolgen von Reaktionen bzw. Enzymen

Liu & Koautoren haben untersucht, ob das phylogenetische Profil von Enzymen mit un-
terschiedlichen Zentralitatswerten derselben Enzyme korrelieren [106]. Das phylogenetische
Profil eines Enzyms ist hierbei definiert als die Haufigkeit des Vorkommens des das En-
zym kodierende Gen in unterschiedlichen Bakterien. Berechnet wurde dieses Profil auf der
Basis der Datenbank KEGG [84]. Hierzu wurden die Informationen iiber die Existenz der
untersuchten Gene in allen Bakterien extrahiert und das Vorkommen der einzelnen Gene
in den unterschiedlichen Bakterien gezihlt. Ein Gen, das in vielen verschiedenen Bakterien
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nachweisbar ist, hat folglich einen hohen Profilwert. Auf der Basis der ebenfalls in KEGG
gespeicherten Reaktionsgleichungen wurde dann ein organismenunabhangiges Enzym-Netz
erstellt. Fiir dieses Netz wurden die drei Zentralitdten Degree, Closeness und Shortest-Path
Betweenness berechnet und die Zentralitdtswerte der einzelnen Enzyme mit dem phylogene-
tischen Profil desselben verglichen. Es wurde hierdurch gezeigt, dass ein hoher Wert fiir die
SP-Betweenness- und die Degree-Zentralitat mit dem phylogenetischen Profil eines Enzyms
positiv korreliert. Fiir die Closeness-Zentralitét ist diese Korrelation hingegen schwach ne-
gativ. Enzyme bzw. deren kodierenden Gene mit hohem SP-Betweenness bzw. Degree Wert
haben nach dieser Untersuchung folglich eine groffere Wahrscheinlichkeit, in verschiedenen
Bakterien vorzukommen.

Eine dhnliche Untersuchung haben Lu und Koautoren und Vitkup und Koautoren auf der
Basis einer Rekonstruktion des Reaktionsnetzes von S. cerevisiae durchgefiihrt [109, 166]. In
den Studien wurden die Zentralitdten Degree (Vitkup et al.) bzw. Shortest-Path Between-
ness (Lu et al.) verwendet, um eine Aussage iiber die mogliche evolutionére Entwicklung von
Enzymen bzw. deren kodierender Gene zu machen. Fiir beide Zentralitéiten gilt, dass ein ho-
her Zentralitdtswert auf eine langsamere evolutionidre Entwicklung fiir das betreffende Gen
schlieften ldsst. Fiir E. coli haben Hahn und Koautoren hingegen keine statistisch signifi-
kante Korrelation zwischen dem Degree eines Enzyms und seiner evolutionaren Entwicklung
gefunden [68].

Wunderlich & Mirny haben ein Maf zur Vorhersage von letalen Mutationen von Enzymen
bzw. deren kodierender Gene vorgeschlagen [175]|. Dieses Synthetic Accessibility genannte
Mafs basiert auf der Topologie des zu untersuchenden Reaktionsnetzes und liefert einen boo-
leschen Wert, ob nach der Entfernung eines Gens die Lebensfihigkeit des Organismus als
gefdhrdet anzunehmen ist. Als Vergleich werden die drei Zentralititen Degree, Closeness und
Shortest-Path Betweenness herangezogen. Fiir die drei Zentralitdten ergibt sich laut Wun-
derlich & Mirny, dass ein hoher Zentralitdtswert nicht sicher auf die Lebensnotwendigkeit
des Enzyms schlieffen ldsst.

Die im Abschnitt 2.3.5 beschriebene Zentralitit Avalanche ist nur fiir bipartite Graphen
definiert. Bei dieser Zentralitat wird explizit davon ausgegangen, dass der zu analysierende
Graph einen Produktionsprozess modelliert. Der Zentralitdtswert des betrachteten Kno-
tens (Prozesses) bestimmt sich bei dieser Zentralitdt anhand der Anzahl der Prozesse bzw.
Materialien, die nach der Deaktivierung des betrachteten Prozesses nicht mehr ablaufen
bzw. produziert werden kénnen. Durch die Festlegung, dass Reaktionen als Prozesse und
Metaboliten als Materialien aufgefasst werden, lasst sich die Zentralitdt fiir metabolische
Reaktionsnetze einsetzen. In der von Lemke und Koautoren unter dem Namen Damage
vorgestellten Variante dieser Zentralitdt werden dabei die Anzahl der nicht mehr produ-
zierbaren Metaboliten gezdhlt [104]. Ghim und Koautoren hingegen haben die Zentralitét
auf der Basis der Anzahl der nicht mehr funktionsfdhigen Reaktionen unter dem Namen
Awalanche (deutsch Lawine) eingefiihrt [62]. Fiir beide Zentralititen wurde gezeigt, dass
aus einem hohem Damage- bzw. Avalanche-Wert fiir ein Enzym eher darauf geschlossen
werden kann, dass das Enzym lebensnotwendig fiir E. coli ist. Lemke et al. haben zusétz-
lich noch die Top 30 Liste der Enzyme mit dem hochsten Damage-Wert analysiert. Dabei
haben sie unter anderem festgestellt, dass zwei Enzyme mit hohem Damage-Wert in der
Synthese der Zellwand, einem bekannten Angriffspunkt derzeitig verwendeter Antibiotika,
eine entscheidende Rolle spielen.

Durch die Anwendung der Zentralitit Load Point (siche Def. 2.24) auf den zu einem
metabolischen Reaktionsnetz zugehorigen unipartiten Reaktionsgraphen kann eine Reihen-
folge der Reaktionen bzw. Enzyme erstellt werden. Als moglichen Einsatzzweck fiir die-
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se Bewertung schlagen Rahman & Schomburg die Erstellung einer Reihenfolge der Choke
Point-Enzyme vor. Choke Point-Enzyme (deutsch Nadelohr-Enzyme) sind Enzyme, die als
einziges eine Reaktion katalysieren, die exklusiv ein Metabolit produziert bzw. verbraucht.
In der Kombination mit den Zentralitatswerten der Load Point-Zentralitat lassen sich die
Choke Point-Enzyme dann in eine Reihenfolge bringen. Die von Rahman & Schomburg un-
tersuchten Top 10 Enzyme des Bakterium Bacillus antracis Sterne zeigen dabei interessante
Eigenschaften: zwei Enzyme in B. antracis Sterne konnen als mogliche Ziele fiir die Medi-
kamentenentwicklung angesehen werden, da sie Choke Point-Enzyme fiir B. antracis Sterne
allerdings nicht fiir den Menschen (H. sapiens) sind.

Holme und Koautoren haben ein Verfahren zur hierarchischen Zerlegung von (bipartiten)
metabolischen Reaktionsnetzen in Teilnetze vorgestellt [72]|. Fiir die Zerlegung des Netzes
wird die Shortest-Path Betweenness, in diesem Fall nur fiir die Knotenmenge der Reaktionen
berechnet, verwendet. Nach der Berechnung der Zentralitatswerte wird die Reaktion mit dem
hochsten Zentralitdtswert entfernt und das Netz somit in immer kleinere Komponenten
zerlegt. Fs werden dabei zwei Arten von Zerlegungen beobachtet: , Shell-like”, immer ein
kleiner Teil (einige Knoten) werden abgespalten und der Rest bleibt als grofe Komponente
erhalten und ,,Community-type ordering”, das Netzwerk zerfallt in mehrere &hnlich grofse
Komponenten.

4.2.3. Vergleich von Netzen auf der Basis von Zentralititsmalen

Viele Autoren nutzen Zentralitdtsmafe zum Vergleich der Struktur von Netzwerken. Das
einfachste Beispiel ist hierbei die Gradverteilung. Sie basiert auf dem Degree und gibt an,
wie viele Knoten mit einem bestimmten Grad im Graphen vorkommen. Eingesetzt wurde die
Gradverteilung zur Beschreibung metabolischer Reaktionsnetze beispielsweise von Jeong [79]
und Wagner & Fell [167]. Zhu & Qin wiederum nutzten die Shortest-Path Betweenness (und
weitere Mafe zur Charakterisierung von Netzen) um die Entwurfsprinzipien der Reaktions-
netze der drei Doménen (Bakterien, Archaeen und Eukaryoten) zu vergleichen [180]. Die
Zentralitdtswerte werden dabei nur als Mittelwert genutzt. Zhu und Qin schlussfolgern aus
ihrer Analyse, dass die Netze der Organismen aus der Doméne der Archaeen sich deutlich
von den Netzen der Organismen der anderen beiden Doménen unterscheiden.

4.3. Publizierte Zentralitatsanalysen von
Protein-Interaktionsnetzen

Eine Reihe von Protein-Interaktionsnetzen wurden bereits mit Hilfe von Zentralitdten un-
tersucht. Der Fokus der Analysen lag dabei in der Begriindung bzw. Widerlegung eines
Zusammenhangs zwischen der Bewertung eines Knotens und verschiedener funktioneller Ei-
genschaften der im Netz modellierten Proteine bzw. deren Interaktionen. Hierbei kamen die
Zentralitdtsmalfse Degree, Eccentricity, Closeness, CF-Closeness, Subgraph, Bipartivity, Tran-
sitivity, SP-Betweenness, CF-Betweenness, Eigenvector, Entropy und Damage zum Einsatz.
Im Folgenden (siche auch Tabelle 4.3) werden die Resultate der bisher publizierten Analysen
zusammengefasst.

4.3.1. Vorhersage der Lebensnotwendigkeit von Proteinen

Ob ein Protein fiir einen Organismus lebensnotwendig ist oder ob der Organismus auch ohne
das betreffende Protein {iberleben kann ist insbesondere im Bereich der Medikamentenent-
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wicklung von groffem Interesse. Ein lebensnotwendiges Protein fir ein Bakterium, welches
gleichzeitig beispielsweise fiir den Menschen nicht lebensnotwendig ist, kdnnte ein mogli-
cher Angriffspunkt gegen das Bakterium sein. Dieses Protein kidme somit als potentielles
Ziel wahrend der Entwicklung eines Antibiotikums in Frage. Die Unterscheidung zwischen
lebensnotwendigen und nicht lebensnotwendigen Proteinen auf der Basis der Struktur des
Protein-Interaktionsnetzes wurde deshalb bereits vielfdltig untersucht. Hierzu wurden, ne-
ben anderen Verfahren, auch Zentralitdten eingesetzt. Es wird dabei eine Reihenfolge der
Proteine auf der Basis der Zentralitdtswerte erstellt und angenommen, dass Proteine mit
einem hohen Zentralitdtswert eher lebensnotwendig sind und im Gegensatz der Organismus
bei Verlust eines Proteins mit einem geringeren Zentralitdtswert wahrscheinlich trotzdem
lebensfahig ist.

Die erste Veroffentlichung, in der dieser Zusammenhang untersucht wurde, wurde 2001
von Jeong und Koautoren publiziert. In dieser Analyse wurde gezeigt, dass eine positive Kor-
relation zwischen einem hohen Degree und der Wahrscheinlich fiir die Lebensnotwendigkeit
des betreffenden Proteins im Protein-Interaktionsnetz von S. cerevisiae existiert [77].

In einer ganzen Reihe von nachfolgenden Publikationen wurde derselbe Zusammenhang
im mehr oder weniger starker Form, jeweils fiir andere Protein-InteraktionsnetzeS der S.
cerevisiae, bestatigt |70, 134, 137, 143, 173, 177].

Zur Verbesserung der Vorhersagekraft schlugen Jeong und Koautoren in einer nachfolgen-
den Verdffentlichung vor weitere Informationen in die Berechnung der Wahrscheinlichkeit
fiir die Lebensnotwendigkeit mit aufzunehmen. Es wurde empfohlen, Informationen tiber die
Zuordnung der Proteine zu funktionellen Gruppen und Messergebnissen fiir den jeweiligen
mRNA-Expressionslevel des Proteins mit in die Berechnung einfliefsen zu lassen [78].

Joy et al. und Yu et al. haben fiir zwei unterschiedliche Protein-Interaktionsnetze von S.
cerevisiae gezeigt, dass die fir die Degree-Zentralitdt beobachtete Korrelation auch fiir die
Shortest-Path Betweenness gilt [80, 178|.

Die generelle Eignung von Zentralitdten zur Vorhersage von lebensnotwendigen Prote-
inen haben Hahn & Kern und Estrada untersucht. Fiir Protein-Interaktionsnetze von S.
cerevisiae, D. melanogaster und C. elegans und die Zentralititen Degree, Closeness und
Shortest-Path Betweenness ist jeweils der durchschnittliche Zentralitdtswert fiir lebensnot-
wendige Proteine hoher als der entsprechende Wert fiir nicht lebensnotwendige Proteine [69).
Fiir ein Protein-Interaktionsnetz von S. cerevisiae wurden die Zentralitdten Degree, Close-
ness, Shortest-Path Betweenness, Figenvector-Zentralitat, Information Centrality, Subgraph-
Zentralitdt und Bipartivity mit der zufilligen Auswahl von Proteinen fiir die Bestimmung
der lebensnotwendigen Proteinen verglichen. Bei diesem spezifischen Netz ergibt sich eine
Reihenfolge der Eignung der Zentralitdten. Diese Reihenfolge wird von den Zentralitéten
Bipartivity und Subgraph-Zentralitit angefiihrt [45, 46].

Die Zentralititen Damage, Entropy und Transitivity wurden ebenfalls zur Bestimmung
lebensnotwendiger Proteine eingesetzt. Die Zentralitdt Damage ist fiir die Erkennung lebens-
notwendiger Proteine geeignet. Sie schneidet allerdings im direkten Vergleich mit der Degree-
Zentralitédt etwas schlechter ab, da in vier von fiinf untersuchten Protein-Interaktionsnetzen
fiir S. cerevisiae die Korrelation zwischen dem Degree-Wert und der Eigenschaft ,lebensnot-
wendig“ hoher ist als zwischen dem Damage-Wert und derselben Eigenschaft [151]. Fiir die
Zentralitdt Entropy gilt, dass diese fiir je ein Netz fiir die Organismen S. cerevisiae und C.
elegans zur Unterscheidung von lebensnotwendigen von nicht lebensnotwendigen Proteinen
geeignet ist [118, 119]. Und fiir ein Protein-Interaktionsnetz von S. cerevisiae gilt ebenso,

SUnterschiedliche Netzwerke entstehen bei Verwendung unterschiedlicher Datenquellen.
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dass ein hoherer Wert fiir die Zentralitdt Transitivity eher auf ein lebensnotwendiges Protein
schliefen lasst [172].

In einige Analysen wurden keine bzw. negative Zusammenhénge zwischen hohen Zentra-
litdtswerten und der Wahrscheinlichkeit fiir das Vorliegen eines lebensnotwendigen Proteins
gefunden [36, 71, 174|. Coulomb und Koautoren nennen als mégliche Begriindung, dass
bei der Betrachtung der Protein-Interaktionsnetze das bei der Erstellung der Netze mit
einfliefsende Bias nicht ausreichend beriicksichtigt wird. Beispielsweise wird bei der Erstel-
lung von Protein-Interaktionsnetzen auf der Basis der vorhandenen Literatur die Tatsache,
dass wahrscheinlich mehr Publikationen zu lebensnotwendigen Proteinen gegeniiber nicht
lebensnotwendigen Proteinen existieren, nicht hinreichend berticksichtigt.

4.3.2. Evolutionsbedingte Verianderungen in der Proteinsequenz

In mehreren Analysen wurde der Zusammenhang zwischen der Position eines Proteins inner-
halb eines Protein-Interaktionsnetzes mit der Anzahl der Unterschiede in der Proteinsequenz
eines vergleichbaren Proteins in einem biologisch nahestehenden Organismus verglichen.
Hierzu wurde jeweils zum untersuchten Protein ein entsprechendes (orthologes) Protein aus
dem Vergleichsorganismus bestimmt und die Proteinsequenz der beiden miteinander vergli-
chen.

Fiir unterschiedliche Protein-Interaktionsnetze von S. cerevisiae und unter Beriicksich-
tigung unterschiedlicher Vergleichsorganismen wurde dabei ein negativer Zusammenhang
zwischen den beiden Zentralitdten Degree und Shortest-Path Betweenness auf der einen Sei-
te und der Anzahl der Anderungen an der Proteinsequenz auf der anderen Seite gezeigt.
Dieser negative Zusammenhang verdeutlicht, dass Proteine mit einem hohem Zentralitats-
wert im Verhiltnis weniger evolutionsbedingte Anderungen an ihrer Proteinsequenz erfahren
als Proteine mit einem niedrigerem Zentralitatswert [56, 68, 80, 173|.

In einem groferen Vergleich wurde derselbe Zusammenhang fiir die Zentralitdten Degree,
Closeness und Shortest-Path Betweenness in jeweils einem Protein-Interaktionsnetz von S.
cerevisiae, D. melanogaster und C. elegans untersucht. Fiir die Degree und die Shortest-Path
Betweenness ist derselbe Zusammenhang wie oben sichtbar, fir die Closeness-Zentralitit
hingegen nicht [69].

4.3.3. Weitere Anwendungen von Zentralitaten auf Proteininteraktionsnetze

Im einem Protein-Interaktionsnetz von S. cerevisiae wurde beobachtet, dass Proteine mit
hohem Degree (Hubs) mit hoher Wahrscheinlichkeit auf genetischer Ebene” mit einem an-
deren Hub-Protein interagieren [130]. Eine mogliche genetische Interaktionen ist dabei die
gemeinsame Lebensnotwendigkeit beider Proteine. Wenn eines der beiden Proteine deak-
tiviert wird, dann ist die betreffende Zelle weiterhin lebensfihig. Wenn allerdings beide
Proteine gleichzeitig deaktiviert werden, dann ist die betreffende Zelle nicht lebensfahig.

Die Eigenschaften von Hub-Proteinen aus unterschiedlichen Protein-Interaktionsnetzen
von S. cerevisiae wurde von Batada und Koautoren untersucht. Unter anderem wurde der
Zusammenhang zwischen der Lebensnotwendigkeit und dem hohen Degree-Wert eines Pro-
teins dabei erneut bestétigt [18].

"Eine genetische Interaktion ist eine Beziehung zwischen zwei Genen, bei denen die Mutation jeweils
eines Gens keine (beobachtbare) Verdnderung hervorruft und die gemeinsame Verdnderung zu einem
beobachtbaren Effekt fiihrt.
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Hub-Proteine haben (definitionsgeméf) viele Interaktionen. Die unterschiedlichen Inter-
aktionen zwischen je zwei Proteinen miissen allerdings innerhalb der Zelle zeitlich oder
rdumlich nicht zusammenhéngen. Die Unterscheidung zwischen Interaktionen, die zeitgleich
und Interaktionen, die eher nacheinander stattfinden kénnen, fiihrte zur Definition von Par-
ty Hubs und Date Hubs. Fiir Party Hubs finden die Interaktionen nahezu zeitgleich statt.
Interaktionen bei den Date Hubs hingegen finden eher zu unterschiedlichen Zeitpunkten
statt [70].

Fiir ein Protein-Interaktionsnetz von H. sapiens, in dem nur die Transkriptionsfaktoren
und ihre Interaktionen modelliert wurden, wurden die Zentralitdten Degree und Shortest-
Path Betweenness zur Erstellung einer Reihenfolge der Transkriptionsfaktoren genutzt.
Auf der Basis dieser Ordnung wurden die Top 9 Transkriptionsfaktoren bzgl. der Degree-
Zentralitat identifiziert und beschrieben. Dominiert wird diese Liste von Transkriptionsfak-
toren, die mit der Krankheit Krebs in Verbindung stehen [144].

Koschiitzki und Schreiber haben fiinf Zentralititen (Degree, Eccentricity, Closeness,
Random-Walk Betweenness und Eigenvector-Zentralitdt) auf ein Protein-Interaktionsnetz
von H. sapiens angewendet [97]. Dabei wurde, wie auch fiir ein Genregulationsnetz fiir E.
coli, beobachtet, dass die einzelnen Zentralitdtsmafe miteinander korrelieren. Im Unter-
schied zum Genregulationsnetz korrelieren beim Protein-Interaktionsnetz die Zentralitdten
Figenvector und FEccentricity stark miteinander (r = 0,9248, Pearsonscher Makkorrelati-
onskoeffizient [93]).

4.4. Schlussfolgerungen aus den bisherigen Publikationen

Auf der Basis der oben zusammengefassten bisher publizierten Zentralitdtsanalysen von mo-
lekularbiologischen Netzwerken wird jetzt die Notwendigkeit neuer, an den entsprechenden
Netzwerktyp angepasster Zentralitdtsmalse motiviert.

4.4.1. Genregulationsnetze

Bisher sind erst zwei Analysen von Genregulationsnetzen mit Hilfe von Zentralitdten publi-
ziert worden. In beiden Féllen waren die angewendeten Zentralitdtsmake bereits vorher (aus
der Analyse sozialer Netzwerke) bekannt. Eine spezielle Motivation, warum die angewende-
ten Zentralitdtsmafe zur Analyse der Genregulationsnetze geeignet sind, erfolgte in beiden
Publikationen nicht. Im Kapitel 5 wird deshalb erstmalig eine Zentralitéit zur Analyse von
Genregulationsnetzen vorgestellt.

4.4.2. Metabolische Reaktionsnetze

Die bisher zur Analyse metabolischer Reaktionsnetze eingesetzten Zentralitdten basieren
auf insgesamt vier Prinzipien: Nachbarschaft (Degree), Wege (Eccentricity, Closeness, Cen-
troid Value, Load Points), Beobachtbarkeit (Shortest-Path Betweenness) und Anzahl deak-
tivierter Netzelemente (Damage, Avalanche). Die beiden Zentralitdten des vierten Prinzips
(Anzahl deakt. Netzwerkelemente) nutzen eine spezifische Eigenschaft metabolischer Re-
aktionsnetze zur Bewertung aus: wenn eines der Metaboliten dem Organismus nicht zur
Verfiigung steht, dann kénnen alle davon abhéngigen Reaktionen nicht ablaufen und folg-
lich stehen weitere Metaboliten bzw. Reaktionen nicht zur Verfiigung.

Die durch die Verwendung der entsprechenden Zentralititen (FEccentricity, Closeness,
Centroid Value, Load Points, Shortest-Path Betweenness) getroffene Annahme, dass meta-
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bolische Reaktionen ausschlieflich iiber kiirzeste Wege ablaufen, ist anzuzweifeln. Innerhalb
eines Organismus findet die ,Auswahl“ der ablaufenden Reaktionen auf der Basis vieler Ein-
fliisse, beispielsweise der Stoffkonzentration, der Temperatur und dem in der Zelle vorherr-
schenden pH-Wert, statt. Hierbei kann durchaus eine Kette von Reaktionen aktiv sein, die
nicht dem kiirzesten Weg zwischen zwei Metaboliten entspricht. Die Analyse metabolischer
Reaktionsnetze mittels Zentralititen, die kiirzeste Wege als Bewertungsmafsstab einsetzen,
ist folglich nur bedingt maoglich.

Die Anzahl der deaktivierten Reaktionen bzw. Metaboliten hingegen ist fiir die Analyse
metabolischer Reaktionsnetze eine sinnvolle Betrachtungsweise. Insbesondere in der Me-
dikamentenentwicklung konnte beispielsweise die Identifikation einer Reaktion mit hohem
Zentralitatswert bzgl. der Zentralitdten Damage und Avalanche von Interesse sein, da es sich
hierbei um ein potentielles Ziel beispielsweise fiir die Unschidlichmachung von Bakterien
durch ein Antibiotikum handeln konnte.

Die in einem Organismus durch den Metabolismus umgesetzte Stoffmenge pro Reaktion
wird metabolischer Fluss genannt. Dieser Fluss hangt von vielen Faktoren, insbesondere den
Umgebungsbedingungen des Organismus, ab. Aktuell wird dieser Fluss von keiner Zentrali-
tat bei der Bestimmung einer Reihenfolge der Netzwerkelemente verwendet. Durch die Hin-
zunahme der Informationen iiber den Fluss ldsst sich eine, von den Umgebungsbedingungen
abhéngige, und der Bedeutung der Metaboliten bzw. Reaktionen besser entsprechende Rei-
henfolge derselben ermitteln. Im Kapitel 6 wird deshalb eine Zentralitét vorgestellt, die die
spezifischen Eigenschaften metabolischer Reaktionsnetze, insbesondere den metabolischen
Fluss unter unterschiedlichen Wachstumsbedingungen, fiir die Erstellung einer Reihenfolge
der Metaboliten verwendet.

4.4.3. Protein-Interaktionsnetze

Die bisher zur Analyse von Protein-Interaktionsnetzen eingesetzten Zentralitdten basie-
ren auf den folgenden Prinzipien: Nachbarschaft (Degree), Wege (Closeness, Subgraph-
Zentralitat, Bipartivity und Transitivity), Beobachtbarkeit (Shortest-Path Betweenness),
Riickkopplung ( Eigenvector-Zentralitét, Information Centrality, Entropy) und Anzahl deak-
tivierter Netzelemente (Damage). Der Einsatz der Zentralitdten erfolgte dabei jeweils ohne
weitere Begriindung fiir die Auswahl. Eine Betrachtung, welches Prinzip fiir die Analyse von
Protein-Interaktionsnetzen geeignet ist und die entsprechenden biologischen Vorgangen ad-
dquat abbildet, erfolgte bisher weder fiir die bereits bekannten, noch fiir die neu vorgestellten
Zentralitaten.

Zusétzlich zur Problematik, dass das zu nutzende Zentralitdtenprinzip fiir Protein-Wech-
selwirkungen noch nicht bekannt ist, besteht bei Protein-Interaktionsnetzen das Problem,
dass die zu analysierenden Netze grofitenteils experimentell ermittelt sind. Die hierbei einge-
setzten Methoden sind teilweise sehr fehleranfillig [176]. Beispielsweise treten bei der relativ
einfach einzusetzenden Methode Yeast-Two Hybrid eine hohe Anzahl von falsch-positiven
Beobachtungen, d.h. Beobachtungen von Interaktionen im Experiment, obwohl in der leben-
den Zelle keine entsprechende Interaktion stattfindet, auf [10]. Diese experimentell-bedingten
Fehler in der Beobachtung einzelner Interaktionen sind dann auch Bestandteil des aus den
einzelnen Interaktionen zusammengesetzten Gesamtnetzes.

Zur Beurteilung der Qualitdt der erstellten Netze wurden durch unterschiedliche experi-
mentelle Verfahren ermittelte Protein-Interaktionsnetze desselben Organismus miteinander
verglichen. Hierbei zeigten sich teilweise deutliche Unterschiede in diesen Netzen. In einer
Untersuchung von acht verschiedenen Interaktionsnetzen fiir H. sapiens wurde kein Inter-
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aktionspaar in mehr als fiinf untersuchten Netzen gleichzeitig beobachtet [58]. Auch fiir S.
cerevisiae wurde Vergleichbares berichtet [123|. Die Bewertung der Giite eines Interakti-
onsnetzes wird durch das Fehlen eines Referenzdatensatzes erschwert. In diesem Datensatz
sollten, zusétzlich zu bekannten Interaktionen, auch Informationen iiber die Nicht-Existenz
von Interaktionen enthalten sein [76]. Zur Zeit ist ein solcher als Gold-Standard bezeichneter
Datensatz allerdings noch fiir keinen Organismus verfiigbar.

Da die Qualitit der untersuchten Daten zur Zeit nur bedingt beeinflusst werden kann,
ist bei jeder strukturellen Analyse von Protein-Interaktionsnetzen folglich eine Beriicksich-
tigung von moglichen Fehlern in den Daten erforderlich. Diese Fehler in den Daten kénnen
beispielsweise durch die Analyse der Stabilitdt der einzelnen Zentralitdtsmafie gegeniiber
kleineren Anderungen in den Netzen beriicksichtigt werden. Die Idee hierbei ist, dass, wenn
zur Analyse des Netzes eine Zentralitit verwendet wird, die gegeniiber kleineren Anderun-
gen innerhalb der Netzwerkstruktur stabil ist, dass dann das berechnete Ranking entspre-
chend auch fiir das (nicht bekannte) ,wirkliche Protein-Interaktionsnetz genutzt werden
kann. Zu einigen bereits zur Analyse von Protein-Interaktionsnetzen eingesetzten Zentrali-
tdten wurden bereits Analysen zur Stabilitdt durchgefiihrt, beispielsweise fiir Degree, Close-
ness, Shortest-Path Betweenness und die Eigenvector-Zentralitat [35] und fiir die Zentralitét
Entropy [118, 119]. Bisher wurde allerdings noch keine vertiefende Betrachtung, insbeson-
dere in Hinblick auf die Spezifika von Protein-Interaktionsnetzen, durchgefiihrt.

Beide Punkte, die Auswahl eines geeigneten Zentralitdtenprinzips und die Auswahl einer
gegen Anderungen in der Netzwerkstruktur robusten Zentralitéit, werden im Folgenden nicht
weiter vertieft. Hierzu sind noch umfassende Arbeiten im Bereich der Zentralitdtenprinzipien
fiir Protein-Interaktionsnetzes, im Messen der Robustheit von Zentralitdten und darauf
aufbauend in der Entwicklung eines robusten, fiir die Analyse von Protein-Interaktions-
netzen geeigneten Zentralitdtsmakes erforderlich.

4.5. Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden die existierenden Zentralitdtsanalysen fiir die betrachteten mo-
lekularbiologischen Netzwerke vorgestellt und zusammengefasst. Dabei wurde festgestellt,
dass fiir Genregulationsnetze bisher noch mit Abstand die geringste Anzahl an Analysen
durchgefiihrt wurden, dass fiir die Analyse metabolischer Reaktionsnetze die Betrachtung
des metabolischen Flusses bei der Berechnung der Zentralitdtswerte beriicksichtigt werden
sollte und dass Zentralitiiten fiir Protein-Interaktionsnetze hinreichend robust bzgl. Ande-
rungen in der Netzstruktur, bedingt durch unvollstdndige bzw. fehlerhaft ermittelte Daten,
sein sollten.

In den beiden folgenden Kapiteln wird jeweils ein Zentralitdtsmafs fiir die Netzwerkty-
pen Genregulationsnetz und metabolisches Reaktionsnetz vorgestellt. Die Zentralitdt zur
Analyse von Genregulationsnetzen basiert dabei auf der Idee der Netzwerkmotive und die
Zentralitét fiir die Bestimmung einer Reihenfolge der Metaboliten nutzt Informationen iiber
den metabolischen Fluss.
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4. Motivation fiir neue Zentralitdtsmafie

Zentralitét Organismentibergr. E. coli S. cerevisiae  (a) (b) () (d) (e
Degree [106, 79] [14, 50, 49, 68, 114, 167, 175] [79, 114, 166] —  —  [114] —
FEccentricity — [174] — — — — = —
Closeness [106] [50, 49, 110, 167, 174, 175] — — — — —
Centroid-Value — [174] — — — — - —
Load Point — — — [140] [140] — - —
CF-Closeness — — — — —

Subgraph — — — — — — —  —
Bipartivity — — — — — — —  —
Transitivity —
SP-Betweenness [106, 180] [175] [109] — — — [72] [72]
CF-Betweenness — — — — —
Eigenvector — — — — — — —  —
Entropy — — — — — — —  —
Damage — — — — — — — —
Avalanche — [62, 104] — — — — - —

@) Bacillus antracis St.
(®) Bacillus subtilis 168
(©) Geobacter sulfurreducens
() Treponema pallidum
() Mycoplasma pneumoniae

Tabelle 4.2.: Aufstellung existierender Publikationen, in denen metabolische Reaktionsnetze mittels Zentralitdten analysiert wurden. In
den Zeilen sind die in diesem Dokument beschriebenen Zentralitdten aufgefiihrt und in den Spalten die Namen der Organismen, die in
den benannten Publikationen analysiert wurden.
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5. Motiv-basierte Zentralitaten fir die
Analyse von Genregulationsnetzen

In Netzwerken unterschiedlichen Typs, beispielsweise Netzwerken, die Routerverbindungen
beschreiben, Modellen der Verlinkung von Webseiten (,Webgraphen®), digitalen Schaltkrei-
sen oder auch molekularbiologischen Netzwerken, wurden kleine Teilnetze (engl. Subgraphs,
Patterns oder Motifs) identifiziert, von denen vermutet wird oder bereits bekannt ist, dass
diese eine funktionelle Bedeutung fiir das modellierte System haben [125, 158].

Die bereits bekannten Zentralitdtsmafe beriicksichtigen allerdings die Informationen tiber
das Auftreten und die Haufigkeit des Auftretens dieser Teilnetze nicht. Ein Zentralitdatswert
wird bei diesen Zentralitdtsmaken entweder auf der Basis der unmittelbaren Nachbarschaft
des Knotens (Degree Zentralitit, siehe Seite 10) oder tiber die Betrachtung der gesamten
Struktur des Netzwerkes, wie beispielsweise bei der Closeness Zentralitét (siche Seite 12)
oder der Eigenvector Zentralitét (siehe Seite 17), berechnet.

Im Folgenden wird deshalb eine Klasse von Zentralitdtsmalfen vorgestellt, die es erlaubt
Teilnetze zur Bewertung von Knoten eines zu untersuchenden Netzes zu verwenden. Es wird
dabei davon ausgegangen, dass ein Knoten, der in vielen verschiedenen Instanzen eines ge-
suchten Teilnetzes auftritt eine besonders grofse Rolle innerhalb des untersuchten Netzwerkes
spielt. Folglich soll dieser Knoten einen entsprechend hoheren Zentralitdtswert im Vergleich
zu anderen Knoten erhalten.

Da Motive im Genregulationsnetzwerk von E. coli bereits sehr gut untersucht sind, wer-
den die hier vorgestellten Zentralitdtsmake auf ein Genregulationsnetzwerk von E. coli an-
gewendet. Dabei werden interessante Beobachtungen iiber die Struktur des Netzes gemacht
und eine Liste von globalen Regulatoren ermittelt. Abschliekend werden die Resultate der
Analyse auf der Basis der neuen Zentralitdten mit Analyseresultaten auf der Basis der be-
reits existierenden Zentralitdten, die ebenfalls auf Genregulationsnetze angewendet werden
koénnen, verglichen.

5.1. Motive in Netzwerken

Aus der Sequenzanalyse ist der Begriff des (Sequenz-) Motivs bekannt. Hierbei handelt es
sich um einen Abschnitt einer DNA- oder Protein-Sequenz der in mehreren Ausprigungen,
eventuell in leicht verdnderter Form, auftritt. Von einigen dieser Sequenzmotiven ist die
biologische Funktion bekannt. Aus dem Vorkommen eines bekannten Motivs in der Sequenz
eines noch nicht weiter untersuchten Proteins kann somit evtl. auf die mogliche Funktion
des Proteins geschlossen werden [107, 113].

In Anlehnung an den Begriff des Sequenzmotivs werden Teilnetze die gegeniiber einer
Randomisierung desselben Netzes signifikant haufiger auftreten ebenfalls Motive (engl. Mo-
tif ) genannt [125, 158]. Wie fiir die Sequenzmotive wird auch bei den (Netzwerk-) Motiven!

Tm Folgenden bezeichnet der Begriff ,Motiv* immer ein Netzwerkmotiv.
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(a) (b) ()

Abbildung 5.1.: (a) Ein Quellgraph G, (b) ein Motiv M und (c) ein Treffer Gy von M in G.

in molekularbiologischen Netzwerken davon ausgegangen, dass diese eine funktionelle Be-
deutung haben [9, 116, 117].

Bisher wurden Netzwerkmotive beispielsweise in Schaltkreisen, einem Teil des Webgra-
phen und einem Netzwerk, das Verbindungen zwischen Routern modelliert identifiziert [125].
In biologischen Netzwerken wurden Motive in Genregulationsnetzen [85, 158|, einem Protein-
Interaktionsnetz [171] und einer Nahrungskette [125] gefunden.

Fiir die Bestimmung der signifikant h&ufiger auftretenden Teilgraphen in einem zu unter-
suchenden Netzwerk existieren eine Reihe von Algorithmen [152, 158, 160] und Tools [86,
153, 170]. Das Resultat der Analyse eines zu untersuchenden Netzwerkes mit Hilfe dieser
Verfahren ist iiblicherweise eine Liste von Teilgraphen einer bestimmten Groéfse, beispiels-
weise der Teilgraphen mit vier Knoten, die in dem Netz auftreten und die zugehorigen
Hé&ufigkeiten.

Fiir die im Folgenden zu beschreibenden Zentralitdten kann jeder Teilgraph eines zu un-
tersuchenden Netzwerks verwendet werden. Die Auswahl des am h&ufigsten auftretenden
Motivs ist nicht erforderlich. Allerdings d&ndern sich durch die Verwendung unterschiedlicher
Teilgraphen die Zentralitdtswerte und die zugrunde liegende Bedeutung bzw. Interpretation
der Zentralitatswerte.

Formal ist ein Motiv ein Graph. Wenn dieser Graph in einem zu untersuchenden Graphen
(,Quellgraph®) als Teilgraph (sieche Definition 2.4) auftritt, dann wird dieser Teilgraph des
Quellgraphen Treffer (engl. Match) des Motivs im Quellgraphen genannt.

Definition 5.1 (Treffer)

Sei G = (Vg, Eg) ein gerichteter Graph?, der Quellgraph, und sei M = (Vis, Eyf) ein ge-
richteter Graph, das Motiv. Ein Treffer Gy des Motivs M im Quellgraph G ist ein Teilgraph
von G (G € G) der isomorph zum Motiv M (G ~ M) ist.

Die Abbildung 5.1 zeigt einen Quellgraphen, ein Motiv und den einzigen Treffer des Mo-
tivs innerhalb des Quellgraphen. In der obigen Definition des Motivtreffers wird gefordert,
dass der Treffer Gp; ein Teilgraph des untersuchten Graphen G ist. Nicht gefordert ist an
dieser Stelle die Eigenschaft ,induzierter Teilgraph® (Definition 2.4). Diese Unterscheidung
ist wesentlich, da die strengere Definition ,induzierter Teilgraph“ die Menge der gefundenen
Treffer zu stark einschrankt.

Die Gesamtmenge aller Treffer eines Motivs in einem Quellgraphen wird 7Treffermenge
genannt.

2Alle Definitionen und Aussagen in diesem Kapitel basieren auf gerichteten Graphen. Im Rahmen der
Motiv-basierten Zentralitdten konnen ungerichtete Graphen durch gerichtete Graphen mit antiparallelen
Kanten représentiert werden.
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| My M, Mz My
my | U1 V2 V2 U3
ma | U2 U1 U3 V2

(a) (b) ()

Abbildung 5.2.: (a) Ein Motiv, (b) ein Quellgraph, (c) die Knotenmengen der vier Treffer
zwischen dem Motiv und dem Quellgraph.

Definition 5.2 (Treffermenge)
Sei G ein Graph und sei M ein Motiv (wie in Def. 5.1). Die Menge aller Treffer des Motivs M

im Graphen G wird Treffermenge Gps genannt. Sie ist definiert als Gy := {Gyr | Gy C
GNGy ~ M}

Die Treffermenge Gy ist somit eine Menge von Teilgraphen von G.

Fiir die im Folgenden zu beschreibenden Motiv-basierten Zentralitdten bildet die Tref-
fermenge die Grundlage. Hierbei ist zu beachten, dass Teilgraphen, die als Treffer auf-
treten nur einmal in der Treffermenge enthalten sind, auch wenn es mehrere Teilgraph-
Isomorphismen gibt. Abbildung 5.2 verdeutlicht diesen Effekt: Das Motiv (a) tritt insge-
samt viermal im Quellgraphen (b) auf, d.h. es existieren vier Isomorphismen (c) zwischen
der Knotenmenge des Motivs und einer Teilmenge der Knotenmenge des Quellgraphen. Zu
diesen vier Isomorphismen gehoren allerdings nur zwei unterschiedliche Teilgraphen von G:
G = ({’Ul, ’Ug}, E(G)ﬁ ({’1)1, ’1)2} X {1}1, 1}2})) und Gy = ({’Ug, ’1)3}, E(G) N ({’1)2, ’1)3} X {UQ, 1}3})).
Nur diese beiden Graphen sind in der Treffermenge des Motivs M bzgl. des Quellgraphen G
enthalten.

5.2. Zentralitaten auf der Basis von Netzwerkmotiven

Auf der Basis einer gegebenen Treffermenge Gps eines Motivs M in einem Graphen G las-
sen sich drei Zentralitdtsmafe bzw. Familien von Zentralitdtsmafen definieren: Die Motiv-
basierte Zentralitit, die Rollen-basierte Motiv-basierte Zentralitdtsfamilie und die Rollen-
basierte Motiv-basierte Zentralitdtsfamilie fiir Klassen von Motiven 98, 99]. Im Folgenden
werden diese drei Zentralitdtsmake vorgestellt.

5.2.1. Motiv-basierte Zentralitat

Die Motiv-basierte Zentralitét ist die einfachste Variante der hier vorgestellten Zentralitéten.
Bei dieser Zentralitdt flieft jeder gefundene Treffer eines Motivs gleich gewichtet in die
Berechnung der Zentralitdtswerte mit ein.

Definition 5.3 (Motiv-basierte Zentralitét)

Sei Gys die Treffermenge eines Motivs M = (Vas, Epr) zu einem Graphen G = (Vig, E¢). Die
Funktion CM.: Vg + R definiert als CM.(v) := [{Gar | Gar € Gy Av € V(Gyr)}] ist eine
Zentralitat und wird Motiv-basierte Zentralitit (basierend auf dem Motiv M) genannt.

Bei der Motiv-basierten Zentralitat bestimmt sich der Zentralitatswert eines Knotens
v € Vi somit aus der Anzahl der Treffer (aus der Treffermenge Gys), die den Knoten v
enthalten.
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Abbildung 5.3.: (a) Das Motiv Feed-Forward Loop (FFL) und (b) ein Beispielgraph.

Knoten Zentralititswert CEEL

U1 1
(%) 3
U3 2
(O 2
Vs 1

Tabelle 5.1.: Die Zentralitatswerte fiir den Graphen aus Abbildung 5.3(b) berechnet mit der
Motiv-basierten Zentralitat fiir das Feed-Forward Loop Motiv (Abbildung 5.3(a)).

Die Abbildung 5.3 zeigt auf der linken Seite ein Motiv, das Feed-Forward Loop Motiv
(FFL) [116, 117], und auf der rechten Seite einen Quellgraphen. Innerhalb dieses Graphen
tritt das FFL Motiv dreimal auf. Die Treffermenge besteht aus drei Teilgraphen des Quellgra-
phen und die Knotenmengen dieser Treffer lauten: {vi,ve,v3}, {va, v3,v4} und {vg, v4, v5}.
In der Tabelle 5.1 sind die Zentralitatswerte fiir die fiinf Knoten des Quellgraphen darge-
stellt. Da der Knoten wv9 als einziger Knoten in allen drei Treffern auftritt, erhélt dieser den
hochsten Zentralitatswert.

5.2.2. Rollen-basierte Motiv-basierte Zentralitatsfamilie

Innerhalb eines Motivs konnen die einzelnen Knoten unterschiedliche Funktionen reprasen-
tieren. Im FFL Motiv aus Abbildung 5.3(a) existieren beispielsweise drei unterschiedliche
Funktionen: Der oben stehende Knoten iibt Einfluss auf die beiden anderen Knoten aus,
der Knoten rechts wird durch den Knoten oben kontrolliert und iibt selbst Einfluss auf den
Knoten unten aus und der untere Knoten hat selbst keinen Einfluss, wird aber durch die
beiden anderen Knoten kontrolliert. Die unterschiedlichen Funktionen der Knoten innerhalb
eines Motivs werden im Folgenden Rollen genannt.

Bei der Zuweisung von Rollen an die Knoten des betrachteten Motivs sind insgesamt drei
Bedingungen zu beachten: a. jedem Knoten des Motivs muss genau eine Rolle zugewiesen
werden, b. die den Knoten zugewiesenen Rollen kénnen, miissen aber nicht, paarweise ver-
schieden sein, d.h. dieselbe Rolle kann mehreren Knoten zugewiesen werden, und c. allen
Knoten mit identischem Orbit (siehe Seite 6) muss dieselbe Rolle zugewiesen werden.

Basierend auf der Idee der Rollen kann eine Familie von Zentralitdten definiert werden:

Definition 5.4 (Rollen-basierte Motiv-basierte Zentralitdtsfamilie)

Sei R+ eine Menge von Rollen inkl. einem Don’t-Care Symbol |, G = (Vg, Eg) ein Graph,
M = (Va, Ey) ein Motiv und Gy die Treffermenge zu G und M. Zusétzlich sei eine
Abbildung role: Vg x Gy — R+, die jedem Knoten unter einem festen Treffer eine Rolle oder
1 (falls der Knoten nicht im Treffer auftritt) zuweist, gegeben. Die Rollen-basierte Motiv-
basierte Zentralitatsfamilie basierend auf dem Motiv M (kurz: Rollen-basierte Zentralitét)
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?\/CO : E\%@

(a) (b)

Abbildung 5.4.: (a) Das Feed-Forward Loop Motiv mit den Rollen A, B und C und (b) der
Beispielgraph aus der Abbildung 5.3(b).

Zentralitdtswerte
Knoten Rolle A Rolle B Rolle C
V1 1 0 0
V2 2 1 0
V3 0 1 1
V4 0 0 2
Vs 0 1 0

Tabelle 5.2.: Die Zentralitdtswerte fiir den Graphen aus Abbildung 5.4(b) berechnet mit
der Rollen-basierten Zentralitat fiir das Feed-Forward Loop Motiv mit Rollen (Siehe
Abb. 5.4(a)).

ist dann definiert als CM. (v,7): (Vg x R) — R mit CM (v,r) := [{Gy | Gar € G Av €
V(Gur) Arole(v, Gar) = r}.

Die Rollen-basierte Zentralitdt zéhlt bei der Ermittlung der Zentralitdtswerte somit die
Anzahl der Treffer in der ein Knoten unter einer bestimmten Rolle vorkommt. Erst durch
das Fixieren einer Rolle wird diese Zentralitdtsfamilie zu einer Zentralitdt. Im Folgenden
wird auch die Zentralitdtsfamilie als Zentralitit bezeichnet; die notwendige Fixierung einer
Rolle wird dabei implizit angenommen.

Tabelle 5.2 zeigt die Zentralitdtswerte der Rollen-basierten Zentralitdt berechnet fiir den
Beispielgraphen aus der Abbildung 5.4(b) unter Beriicksichtigung des FFL Motivs mit Rol-
len wie in der Abbildung 5.4(a) dargestellt. Die Komponenten der Matrix geben die Anzahl
der Vorkommen der Knoten v1,...,vs in den Rollen A bis C an. Beziiglich der Rolle A, in
der ein Knoten die beiden anderen Knoten kontrollieren kann, ist der Knoten vy der zen-
tralste, gefolgt vom Knoten vy. Diese ,Féahigkeit zur Kontrolle der anderen Knoten® ist bei
der Betrachtung der Zentralitdtswerte ohne Beriicksichtigung der Rollen (Tabelle 5.1) nicht
erkennbar.

5.2.3. Rollen-basierte Motiv-basierte Zentralitatsfamilie fiir Klassen von
Motiven

Durch die Verwendung mehrerer ,dhnlicher Motive wird das Konzept der Rollen-basierten
Motiv-basierten Zentralitatsfamilie erweitert. Hierzu wird dieselbe Rolle an ,dhnliche* Kno-
ten in einer ganzen Gruppe von ,dhnlichen Motiven vergeben. Dadurch wird eine Zentrali-
tatsfamilie iiber Gruppen von Motiven oder Motiv-Klassen definiert. In der Abbildung 5.5(a)
ist eine solche Motiv-Klasse, die Motiv-Klasse Ketten, exemplarisch dargestellt. Bei dieser
Klasse von Motiven wird jeweils der Startknoten (markiert mit der Rolle A) ausgezeich-
net und fiir die Zentralitatsberechnung genutzt, da dieser Knoten (innerhalb seines Motivs
betrachtet) der einzige ist, der alle anderen Knoten (innerhalb des Motivs) erreichen kann.
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Abbildung 5.5.: (a) Eine schematische Darstellung der ersten Motive der Motiv-Klasse Ket-
ten. Bei dieser Motiv-Klasse sollen die mit der Rolle A bezeichneten Knoten fiir die Be-
rechnung der Zentralitdt genutzt und die mit der Rolle IGN bezeichneten Knoten nicht
berticksichtigt werden. (b) Ein Graph, um das Konzept der Motiv-Klassen-Zentralitit fiir
Ketten zu illustrieren.

Alle mit /G N markierten Knoten werden hingegen bei der Berechnung der Zentralitdtswerte
ignoriert.

Formal l&sst sich eine Zentralitdtsfamilie iiber Gruppen von ,#hnlichen” Motiven auf min-
destens zwei Arten definieren: einerseits iiber die Festlegung einer Menge von Motiven und
die Reduktion auf die Rollen-basierte Zentralitdt und andererseits iiber die Betrachtung
einer durch eine Graphgrammatik [42]| beschriebenen Sprache. Da die Formalisierung iiber
Graphgrammatiken keine wesentlichen Vorteile bringt, wird im Folgenden auf diese verzich-
tet.

Definition 5.5 (Rollen-basierte Motiv-basierte Z.-familie fiir Motiv-Klassen)

Sei R* eine Menge von Rollen inkl. einem Don’t-Care Symbol L, G = (Vg, Eg) ein
Graph, M eine Menge von Motiven und fiir alle M € M sei Gy die Treffermenge zu G
und M. Zusitzlich sei zu jedem Motiv M € M eine Abbildung role™ : Vi x Gar — RL,
die jedem Knoten unter einem festen Treffer eine Rolle oder L (falls der Knoten nicht
im Trefler auftritt) zuweist, gegeben. Die Rollen-basierte Motiv-basierte Zentralitatsfamilie
basierend auf der Motivklasse M (kurz: Motiv-Klassen Zentralitit) ist dann definiert als
CM (v,7): (Vo x R) = R mit ChL (v,7) =3 yrer CM (v, 7).

mcc

Im Graph in der Abbildung 5.5(b) sind Ketten der maximalen Lénge sechs, d.h. mit sechs
Knoten, moglich. Die Zentralitdtswerte fiir die einzelnen Ketten und fiir die Motiv-Klassen
Zentralitit, jeweils fiir den Knoten am Anfang der Ketten (Rolle A), sind in der Tabelle 5.3
aufgefiihrt. Obwohl der Knoten v; nur einen Ausgangsgrad von 1 hat, wird dieser durch die
Motiv-Klassen Zentralitdt fiir Ketten am hochsten bewertet, da dieser Knoten der einzige
ist, von dem aus alle anderen Knoten erreicht werden konnen.

5.3. Algorithmen zur Berechnung der Motiv-basierten
Zentralitaten

Aus den Definitionen der drei Zentralitdten lassen sich die notwendigen Algorithmen zur Be-
rechnung der Zentralititswerte ableiten. Hierzu werden zuerst Verfahren zur Berechnung der
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Kettenldnge
Knoten CKetten 93 4 5 ¢
vy 8 1 2 2 2 1
s 7 2 2 2 1 0
V3 2 1 1. 0 0 0
Uy 1 1 0 0 0 0
vs 3 1 1.1 0 0
Vg 2 11 0 0 0
vy 0 0O 0 0 0 O

Tabelle 5.3.: Die Zentralitétswerte fiir den Graphen in Abbildung 5.5(b) berechnet mit der
Motiv-Klassen Zentralitit fir Ketten unter Betrachtung der Rolle A (siche Abb.5.5(a)).

Treffermenge und darauf aufbauend drei naive Algorithmen fiir die Berechnung der Zentra-
litdtswerte vorgestellt. Fiir jeden Algorithmus wird jeweils die Laufzeit- und die Speicher-
platzkomplexitét angegeben. In Hinblick auf die Laufzeit- oder Speicherplatzkomplexitét
optimierte Algorithmen werden in diesem Abschnitt nicht vertiefend betrachtet.

5.3.1. Algorithmen zur Berechnung der Treffermenge

Die Berechnung der Treffermenge eines Motivs zu einem gegebenen Quellgraphen erfordert
einen erheblichen Aufwand in Bezug auf die Laufzeit- und die Speicherplatzkomplexitét,
denn bereits das Entscheidungsproblem mit der Fragestellung ,Existiert zu einem gege-
benen Graphen in einem gegebenen Quellgraphen ein isomorpher Teilgraph® ist ein NP-
vollstdndiges Problem (SUBGRAPH ISOMORPHISM [30, 61]). Hieraus folgt unmittelbar, dass
fiir die Berechnung aller Treffer ebenfalls kein effizienter Algorithmus angegeben werden
kann.

Fiir den allgemeinen Fall, d.h. flir einen nicht weiter eingeschrankten Quellgraphen mit

= |V(G)| Knoten und einem Motiv mit k := |V(M)| Knoten, liegt die obere Schran-
ke der Laufzeit eines naiven Algorithmus fiir die Berechnung der Treffermenge bei O(n*),
da alle k£ Variationen ohne Wiederholung aus den Knotenmengen der beiden Graphen als
mogliche Kandidaten auf Isomorphie tiberpriift werden miissen [126]. Etwas préziser lasst
sich die Grenze mit O( =) :) angeben, da in der Abschitzung durch O(n*) auch doppelte
Vorkommen (,Variationen mit Wiederholungen®) erlaubt sind und diese fiir die Teilgraph-
Isomorphie, bei der ein Isomorphismus zwischen zwei Knotenmengen mit £ Knoten zu be-
stimmen ist, nicht zuléssig sind. Es gilt allerdings O(( k),) C O(n*) und folglich ist die

(grobere) Abschitzung mit O(nF) zulissig. Eine Abschitzung mit Methoden der parame-
trisierten Komplexitéatstheorie fithrt (wahrscheinlich) zu keiner besseren Abschiatzung, denn
das Problem der Teilgraph-Isomorphie liegt in der Komplexitétsklasse A[1]. Diese Komplexi-
téatsklasse ist identisch zur Klasse W1], der Klasse der Probleme die (wahrscheinlich) nicht
Fized-Parameter Tractable (FPT) sind [52].

Es existieren eine Reihe von Algorithmen, die fiir den allgemeinen Fall durch rechtzeiti-
ges Erkennen von Knotenkombinationen, die nicht zu einem Isomorphismus zwischen dem
zu suchenden Teilgraphen und dem Quellgraphen fiihren kénnen, die entsprechende Teilbe-
rechnung vorzeitig beenden. Der bekannteste Algorithmus hierzu wurde 1976 von Ullmann
vorgestellt [163|. Cordella et al. haben einen Algorithmus vorgestellt [32, 33|, der im Ver-
gleich zum Vorschlag von Ullmann ein verbessertes Laufzeitverhalten in vielen getesteten
Beispielsituationen zeigt [31, 53, 54, 149]. Hardware-nahe Realisierungen von Algorithmen,
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die den allgemeinen Fall des Problems losen, wurden ebenfalls bereits untersucht und zeigen
ein deutlich verbessertes Laufzeitverhalten gegeniiber rein Software-basierten Implementa-
tionen [73]. Fiir alle diese Algorithmen gilt allerdings weiterhin, dass die Laufzeitkomplexitét
im Worst-Case O(n"*) betrigt.

Fiir ausgewahlte Klassen von Graphen, beispielsweise wenn sowohl das Motiv als auch der
Quellgraph Baume sind oder wenn der Quellgraph planar ist, existieren spezialisierte Algo-
rithmen fiir die Berechnung der Teilgraph-Isomorphie [44, 157]. Fiir die Analyse molekular-
biologischer Netzwerke spielen diese Spezialalgorithmen allerdings nur eine untergeordnete
Rolle, da im Allgemeinen nicht davon ausgegangen werden kann, dass ein zu untersuchendes
Netzwerk die entsprechenden Bedingungen erfiillt. Es stehen somit im Allgemeinen nur die
Algorithmen fiir nicht eingeschrankte Graphen zur Verfiigung.

Die oben genannten Algorithmen von Ullmann bzw. Cordella et al. berechnen pro Aufruf
je einen Isomorphismus zwischen zwei Knotenmengen. Erst durch Iteration, die von den
Algorithmen unterstiitzt wird, d.h. Zwischenergebnisse bleiben erhalten und kénnen wie-
derverwendet werden, ist es moglich, die fiir die Motiv-basierten Zentralitdten notwendige
Treffermenge zu berechnen. Von Cortadella und Valiente wurde ein Algorithmus vorgeschla-
gen, der als zentrale Datenstruktur bindre Entscheidungsdiagramme (engl. Binary Decision
Diagrams, BDDs) [27] verwendet und die vollstandige Treffermenge ermittelt [34]. Hierbei
werden die Knoten- und Kantenmengen und auch die Isomorphismen zwischen zwei Kno-
tenmengen durch BDDs modelliert. Aufgrund der Speicherplatzeffizienz der BDDs bietet
sich diese Art der Implementation insbesondere fiir den Fall eines kleinen Motivs und eines
grofen Quellgraphen an [34].

Wie bereits im Anschluss an die Definition der Treffermenge (Definition 5.2) erldutert,
enthélt diese nicht notwendigerweise alle Teilgraph-Isomorphismen zwischen dem Motiv
und dem Quellgraphen, sondern nur die unterscheidbaren Teilgraphen. Die oben genannten
Algorithmen berechnen allerdings immer alle moglichen Teilgraph-Isomorphismen. Unter
Umsténden ist deshalb eine Reduktion der gefundenen Teilgraph-Isomorphismen auf die
unterscheidbaren Teilgraphen notwendig. Hierzu miissen entweder zuerst alle Teilgraph-
Isomorphismen berechnet und danach eine Elimination der Dubletten durchgefiihrt werden
oder es muss bereits wahrend der iterativen Berechnung der Isomorphismen entschieden
werden, welche Teilgraphen in die Treffermenge aufgenommen werden sollen. Beide Vorgehen
erfordern dabei aber zwingend, dass alle Teilgraph-Isomorphismen berechnet werden.

Im Folgenden wird nun der Algorithmus zur Berechnung der Treffermenge, d.h. die Berech-
nung der Teilgraph-Isomorphismen und die anschlieftende Reduktion auf die unterscheidba-
ren Teilgraphen, als gegeben angesehen und mit GETMATCHSET bezeichnet. Dieser Algorith-
mus hat eine abgeschiitzte Laufzeitkomplexitéit von O(n*) und eine angenommene Speicher-
platzkomplexitit von O(k *n*), da fiir die maximal n* méglichen Teilgraph-Isomorphismen
jeweils die Zuordnung der Knoten des Motivs zu den Knoten des Quellgraphens gespeichert
werden miissen.

5.3.2. Naiver Algorithmus fiir die Motiv-basierte Zentralitit

Unter Verwendung des oben beschriebenen Verfahrens zur Berechnung der Treffermenge Gy
lassen sich die Zentralitdtswerte der Knoten von G bzgl. dem Motiv M durch Algorith-
mus 5.1 berechnen. Fiir diesen Algorithmus kann die Laufzeitkomplexitét fiir die Schrit-
te 2-3 mit O(n), O(n*) fiir die Berechnung der Treffermenge im Schritt 5 und O(k * n*)
fiir die Schritte 7-9 abgeschétzt werden. Die Speicherplatzkomplexitit lasst sich mit O(n)
fiir die Schritte 2-3 und O(k * n¥) fiir den Schritt 5 abschitzen. Daraus ergibt sich eine
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Algorithmus 5.1 Motiv-basierte Zentralitét
Eingabe: G: Graph, M: Motiv

Ausgabe: CM (v): Zentralitiitswerte fiir die Knoten v € V(G)
. // Initialisiere den Resultatvektor

: for all v € V(G) do

CM [v] <0

: // Berechne die Treffermenge Gar

5: Gu < GETMATCHSET(G,M)

6: // Berechne die Zentralititswerte

7. for all Gy € Gy do

8: for all v € V(Gy) do

9: Che[v] = Chlelv] + 1

W N =

'

Algorithmus 5.2 Rollen-basierte Zentralitat

Eingabe: G: Graph, M: Motiv mit Rollen R

Ausgabe: CM (v,7): Zentralititswerte fiir die Knoten v € V(G) und die Rollen r € R
. // Initialisiere die Resultatmatriz

: for all v € V(G) do

for all r € R do

CM [v,r] + 0

. // Berechne die Treffermenge Gy

: Gy < GETMATCHSET(G,M)

: // Berechne die Zentralititswerte

8: for all G € Gy do

9: for all v € V(Gy) do

10: r <~ GETROLEOFMATCHING VERTEX (v, Gs)
11: CM [v,r] + CM v, r] +1

rmc

DU W N~

-3

abgeschitzte Laufzeitkomplexitit fiir den gesamten Algorithmus von O(k * n*) und eine
abgeschiitzte Speicherplatzkomplexitit von ebenfalls O(k * n¥).

5.3.3. Naiver Algorithmus fiir die Rollen-basierte Zentralitit

Der Algorithmus fiir die Rollen-basierte Zentralitét baut auf dem Algorithmus fiir die Motiv-
basierte Zentralitat auf (Algorithmus 5.1) und ist in Algorithmus 5.2 dargestellt. Die Funk-
tion GETROLEOFMATCHINGVERTEX in Schritt 10 berechnet zu einem gegebenen Knoten
v € V(G) und dem Treffer Gjs die entsprechende Rolle, die der Knoten innerhalb des Tref-
fers einnimmt. Sie entspricht dabei genau der Funktion role in der Definition 5.4. Fiir diese
Funktion kann eine Laufzeit- und eine Speicherplatzkomplexitit von O(1) angenommen
werden.

Im Unterschied zum Algorithmus 5.1 liefert dieser Algorithmus eine Matrix mit Zentrali-
tatswerten zuriick. Die Zeilen dieser Matrix représentieren die Knoten des Graphen G, die
Spalten die Rollen des Motivs und in den einzelnen Eintrigen stehen die berechneten Zentra-
litdtswerte. Die Laufzeitkomplexitat dieses Algorithmus liegt in derselben Klasse wie die von
Algorithmus 5.1, da die Laufzeitkomplexitét der Schritte 2-4 mit O(nx|R|) abgeschétzt wer-
den kann?, die Funktion GETROLEOFMATCHINGVERTEX (Schritt 10) als O(1)-Operation
angenommen werden kann und alle anderen Schritte gegeniiber Algorithmus 5.1 unverén-

3Die Anzahl der mdglichen Rollen fiir die Knoten eines Motivs ist durch die Anzahl der Knoten beschrénkt,
d.h. es gilt immer |R| < k = |V (M)].
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Algorithmus 5.3 Motiv-Klassen Zentralitét

Eingabe: G: Graph, M Menge von Motiven mit Rollen aus R
Ausgabe: CM (v, r): Zentralititswerte fiir die Knoten v € V(G) und die Rollen r € R
1: // Initialisiere die Resultatmatriz
2: for allv € V(G) do
for all r € R do
CM . [v,7] <0
. // Berechne die Zentralititswerte
: for all M € M do
tempCent <— COMPUTEROLEMOTIFCENT(G, M) // Algo. 5.2
for all r € R do
for allv € V(G) do

CM v, 7] < CM _[v, 7] + tempCent|v, 7]

mcc mcc

© XN W

=
=

dert sind. Die Speicherplatzkomplexitét unterscheidet sich ebenfalls nicht wesentlich von
Algorithmus 5.1, da die Matrix zur Speicherung des Resultats einen Speicherplatzbedarf
von O(n * |R|) hat und alle anderen Schritte sich hinsichtlich der Speicherplatzkomplexitét
nicht unterscheiden. Folglich hat dieser Algorithmus ebenfalls eine angenommene Worst-
Case Laufzeitkomplexitit von O(k * n”*) und eine angenommene Worst-Case Speicherplatz-
komplexitit von O(k x n*).

5.3.4. Naiver Algorithmus fiir die Motiv-Klassen Zentralitit

Die Motiv-Klassen Zentralitdt wird mit Hilfe von Algorithmus 5.3 berechnet. Wie schon der
Algorithmus fiir die Rollen-basierte Zentralitit liefert auch dieser Algorithmus eine Matrix
mit Zentralitdtswerten zuriick.

Unter Zuhilfenahme der Definition kyax := max{|V(M)| | M € M}, d. h. kpax entspricht
der maximalen Knotenanzahl aller Motive in der Menge der gewahlten Motive, lasst sich die
Laufzeitkomplexitit des Algorithmus mit O(kpay *n*max) abschitzen. Dies folgt unmittelbar
aus der Abschétzung der Laufzeitkomplexitdt von Algorithmus 5.2, denn fiirs jedes Motiv
(¢ =1,...,1) muss fiir die Berechnung der Motiv-Klassen-Zentralitit Algorithmus 5.2 aufge-
rufen werden. Dieser Algorithmus hat eine Laufzeitkomplexitéit von O(k;*n**). Folglich ldsst
sich die Gesamtlaufzeitkomplexitit mit O(kmyax * nfmax) = Zézl O(k; xn*) abschitzen. Die
Speicherplatzkomplexitit kann analog zur Speicherplatzkomplexitédt von Algorithmus 5.2
ebenfalls mit O(kpyay * nfmax) abgeschitzt werden.

5.3.5. Optimierte Algorithmen fiir die Berechnung der Zentralitdten

Die vorgestellten naiven Algorithmen zur Berechnung der Zentralitdtswerte kénnen sicher-
lich noch verbessert werden. Zwei mogliche Richtungen der Optimierung sind a. die un-
mittelbare Auswertung der gefundenen Treffer wiahrend der Berechnung der Teilgraph-
Isomorphismen und b. die Verwendung von Algorithmen, die fiir ausgewahlte Motive opti-
miert sind.

Im ersten Fall, d.h. bei der Verwendung von Algorithmen, die die einzelnen Treffer nicht
speichern, sondern unmittelbar auswerten, konnte insbesondere die aufwéndige Speicherung
und nachtriagliche Reduktion der Treffermenge entfallen. Ein entsprechender Algorithmus
miisste hierzu allerdings die unterscheidbaren Teilgraphen schon bei der Berechnung der
Treffer erkennen bzw. den dadurch entstehenden Effekt der mehrfachen Beriicksichtigung
der Treffer nachtriaglich wieder ,herausrechnen“. Umgesetzt werden kénnte dieses iiber die
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Betrachtung der zum Motiv gehérenden Automorphismen-Gruppe. Wenn bereits vor der Be-
rechnung der Zentralitdtswerte die automorphen Motiv-Knoten bekannt wéren, dann kénn-
ten die mehrfach gezéhlten Treffer nachtriaglich abgezogen werden.

Der zweite Fall, d.h. die Verwendung von optimierten Algorithmen fiir das Auffinden von
Treffern fiir bestimmte Motive, wurde im Einzelfall bereits betrachtet. Zwei Beispiele sind
die von Alon et al. veroffentlichten Algorithmen und Schranken fiir das Finden und Zahlen
von Zyklen in gerichteten und ungerichteten Graphen [8] und die von Chiba und Nishizeki
verdffentlichten Algorithmen zum Auffinden von Dreiecken, Quadraten und vollstdndigen
Graphen [28].

5.4. Analyse eines Genregulationsnetzwerkes von E. coli
mittels Motiv-basierten Zentralitaten

FEscherichia coli (E. coli) gehort mit zu den am besten untersuchten Organismen. Aus
den fiir diesen Organismus bekannten Informationen iiber die Genregulation ldsst sich ein
Genregulationsnetzwerk (sieche Abschnitt 3.4.1), d.h. ein Netzwerk, das die gegenseitige Be-
einflussung von Genen bzw. deren Produkten im Rahmen der Genexpression beschreibt,
ableiten. Im Folgenden wird ein solches Netzwerk beschrieben und mit Hilfe der vorgestell-
ten Motiv-basierten Zentralitdten untersucht. Durch die Analyse werden Informationen zu
wichtigen genregulatorischen Vorgéngen fir E. coli aufgedeckt. Abschliefsend werden die
mithilfe der vorgestellten Zentralitdtsmale ermittelten Resultate noch mit Resultaten, die
unter Verwendung von bereits bekannten Zentralitdtsmafen gewonnen wurden, verglichen.

5.4.1. Das Genregulationsnetzwerk fiir E. coli, globale Regulatoren und
Motive fiir dieses Netzwerk

Das Genregulationsnetzwerk fiir F. coli beschreibt die wiahrend der Transkription auftre-
tenden regulatorischen Interaktionen zwischen Genen. Fiir den Organismus F. coli sind
viele der bekannten Interaktionen in der Datenbank RegulonDB [147| dokumentiert und
dort als Interaktionspaare zwischen Transkriptionsfaktoren und Genen? abgelegt. Aus die-
sen Informationen wird ein Netzwerk erstellt, in dem jeder Knoten ein Gen représentiert.
Alle Kanten in diesem Netzwerk sind gerichtet und représentieren die Kontrolle, die ein
Transkriptionsfaktor, der Startknoten einer Kante, iiber das kontrollierte Gen, den Endkno-
ten der Kante, hat. Aus den einzelnen Interaktionspaaren wird ein gerichteter Graph, da
Gene, die als Endpunkte einer Kante auftreten, selbst wieder Transkriptionsfaktoren kodie-
ren konnen. Ein Spezialfall bei der Aufbereitung sind zusammengesetzte Transkriptionsfak-
toren. Diese bestehen aus mehreren Untereinheiten, die selbst Produkte unterschiedlicher
Gene sind. Zusammengesetzten Transkriptionsfaktoren werden in der Modellierung als ein
Transkriptionsfaktor dargestellt; der zusammengesetzte Transkriptionsfaktor aus den beiden
Produkten der Gene ihfA und thfB wird beispielsweise als Transkriptionsfaktor thfAB im
Netzwerk repréasentiert. Alle Interaktionen, die zu Untereinheiten des Transkriptionsfaktors
dokumentiert sind, werden zusammengefasst und dem zusammengesetzten Transkriptions-
faktor zugewiesen. Eventuell auftretende parallele Kanten werden danach eliminiert, da diese
bei der Berechnung der Motiv-basierten Zentralitdten nicht von Bedeutung sind. Eine even-
tuell auftretende Selbstregulation eines Transkriptionsfaktors wird als Schleife im Netzwerk

“Im Folgenden werden der Einfachheit halber die Begriffe Gen und Transkriptionsfaktor synonym verwen-
det.
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arcA, cpxR, crp, cspA, fis, for, fur, ihfAB,
hns, lrp, mlc, narL, ompR, phoB, purR rob, soxR, soxsS,

Tabelle 5.4.: Von Martinez-Antonio & Collado-Vides publizierte Liste der globalen Regula-
toren fir E. coli. Quelle: [120]

abgebildet. Wiahrend der Berechnung der Zentralititswerte auf der Basis des FFL Motivs
und der regulatorischen Ketten werden diese Schleifen allerdings nicht beriicksichtigt, da sie
nicht Bestandteil der Motive sind. Das aufbereitete Netzwerk besteht aus insgesamt 1250
Knoten und 2515 Kanten.

Gene, die einen weitreichenden Einfluss in der Genregulation haben, werden globale Re-
gulatoren genannt. Einige Methoden um diese fiir einen Organismus zu bestimmen sind in
der Literatur [120] benannt. Hierzu gehoren beispielsweise die Betrachtung der Anzahl der
regulierten Gene, die Anzahl und die Typen der genutzten Ko-Regulatoren, die Anzahl der
kontrollierten Regulatoren, die Grofse der evolutiondren Familie, zu der ein Gen gehort, und
die Vielfaltigkeit der Umweltbedingungen, unter denen das betrachtete Gen aktiv ist. Fiir F.
coli haben Martinez-Antonio & Collado-Vides anhand dieser Kriterien insgesamt 18 globale
Regulatoren durch Auswertung verschiedener Datenquellen ermittelt und beschrieben [120].
Diese sind in der Tabelle 5.4 aufgefiihrt.

Innerhalb von Genregulationsnetzwerken von E. coli und Saccharomyces cerevisiae (S. ce-
revisiae, ,Backerhefe) tritt das FFL Motiv hdufiger auf, als statistisch zu erwarten ist [103,
158|. In diesem Motiv (siehe Abbildung 5.4(a)) nehmen die drei Knoten drei unterschiedli-
che Rollen an. Der oben stehende Knoten (A) reguliert die beiden anderen Knoten und ist
somit der Hauptregulator (engl. master regulator). Der Knoten auf der rechten Seite (B)
wird vom Hauptregulator reguliert und reguliert zusammen mit diesem den dritten Knoten.
Der unten dargestellte Knoten (C') wird durch die beiden anderen Knoten reguliert. Je nach
Typ der Interaktion zwischen diesen drei Knoten, d.h. Aktivierung oder Unterdriickung der
Expression des kontrollierten Gens, kann dieses Motiv als Beschleuniger oder als Verzogerer
auf die Expression des dritten Gens wirken [116, 117].

Zusatzlich zu Motiven mit einer festen Anzahl an Knoten wurden auch Motive mit ei-
ner variablen Anzahl von Knoten, beispielsweise die Motive single input module (SIM) und
requlatory chain (sieche Abschnitt 5.2.3), in Genregulationsnetzwerken als relevant identifi-
ziert [103, 158|. Beide Motive konnen als Motiv-Klassen modelliert und zur Berechnung der
Motiv-Klassen Zentralitiat eingesetzt werden.

5.4.2. Motiv-basierte Zentralitit fiir das E. coli Genregulationsnetzwerk

Die Namen der Top 2% der Gene des E. coli Genregulationsnetzwerkes auf der Basis der
Motiv-basierten Zentralitit fiir das FFL Motiv CEEV sind in der Tabelle 5.5 dargestellt. Der
Vergleich der Namen mit der Liste der globalen Regulatoren (Tabelle 5.4 und 5.7) zeigt,
dass durch die Verwendung der Motiv-basierten Zentralitat fiir das FFL Motiv bereits eine
Reihe von globalen Regulatoren identifiziert werden kénnen.

5.4.3. Rollen-basierte Zentralitat fiir das E. coli Genregulationsnetzwerk

Die Rollen-basierte Zentralitit CEFL fiir das FFL Motiv mit Rollen (sieche Abbildung 5.4(a))

liefert fiir jedes Gen drei Zentralitdtswerte, je einen Wert fiir die Rollen A, B und C. Aus
diesen Zentralitdtswerten ergeben sich folglich drei unterschiedliche Reihenfolgen der Gene,
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CEEE | Crme™  Crme™  Crme' ™ | Cieten
1 crp crp narL marB crp
2 fnr fnr fis gadA ihfAB
3 arcA ihfAB arcA fumB arcA
4 fis arcA fnr gadB for
5 narL fis hns gadC' fis
6 | thfAB | modE fur IpdA evgA
7 hns soxS hyfR sodA ydeO
8 fur hns gadX aceF gadE
9 | gadX cpxR marA aceF sozR

10 | hyfR fhlA tdcA finC soxS
11 | marA gadE yiaJ fihD torR
12 | fihD rob fihD glpA gadW
13 | nagC gadX galS glpB cspE
14 | soxS galR nagC glpC cspA
15 | modE fur 1dnR gutQ gadX
16 | tdcA gntR ompR hdeA hns
17 | yiaJ oxyR cytR hdeB oxyR
18 | gutM tdcR gutM mglA fur
19 | ompR | gutM srlR mglC modE
20 | srlR nagC carF mtlA narL

21 | galS narL chbR milD lrp
22 | idnR ompR nikR nuoA glnG
23 | caiF sriR glpR nuoB ompR

24 | chbR argP malT nuoC phoB
25 | cpzR cysB araC nuok cpxR

Tabelle 5.5.: Namen der Top 2% der Gene von E. coli bzgl. der Motiv-basierten Zentralitit
auf der Basis des Feed-Forward Loop Motivs (CEEL), der Rollen-basierten Zentralitit fiir das
Feed-Forward Loop Motiv mit Rollen (CETES(A), CFTEE(B) und C,FWE(I? (C)) und der Motiv-Klassen
Zentralitiit fiir Ketten (CK¢%en) In den Féllen, in denen Gene identische Zentralititswerte

zugewiesen wurden, erfolgt die Auflistung in alphabetischer Reihenfolge.

siehe Tabelle 5.5.

Die Gene an den oberen Positionen der Rollen A und B kénnen dabei in drei Gruppen
aufgeteilt werden: einige Gene (crp, ihfAB, soxS) nehmen fast ausschlieflich die Rolle A
ein und sind somit eher Hauptregulatoren im Regulationsnetz von E. coli; sie werden nicht
bzw. kaum durch andere Gene reguliert. Einige Gene (gadX, fur, hyfR, narL) nehmen fast
ausschlieflich die Rolle B ein und regulieren andere Gene nur in Verbindung mit einem
zweiten Gen. Die Gene der dritten Gruppe (arcA, fis, fnr, hns) nehmen beide Rollen A
und B ein. Wahlweise treten diese Gene also als Hauptregulatoren auf oder sie regulieren
in Verbindung mit einem anderen Regulator.

Unter Zuhilfenahme der Rollen des FFL Motivs ist somit eine genauere Analyse der
Regulationsweise der Gene innerhalb des Regulationsnetzes moglich. Insbesondere die Un-
terscheidung in Hauptregulatoren und Genen, die nur in Verbindung mit anderen Genen
wirken, ist hierdurch moglich.
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Lénge der Kette

Gen CKetten 2 3 4 5 6 7
crp 1592 359 525 436 212 60 O
ihfAB 667 186 215 156 82 28 0
arcA 470 111 215 127 17 0 O
fnr 470 206 237 27 0 0 O
fis 387 156 121 82 28 0 O
evgA 325 4 27 90 125 51 28
ydeO 322 1 27 90 125 51 28
gadE 321 27 90 125 51 28 0
soxR 213 2 24 92 91 4 O
soxS 211 24 92 91 4 0 0
torR 191 10 15 87 51 28 0
gadW 185 4 15 87 51 28 0
cspE 184 1 2 88 65 28 0
cspA 183 2 88 65 28 0 O
gadX 181 15 87 51 28 0 0
hns 181 88 65 28 0O 0 O
oxyR 166 15 73 74 4 0 0
fur 151 73 74 4 0O 0 O
modE 141 32 94 15 0O 0 O
narL 109 94 15 0 0O 0 O
Irp 72 62 10 0 0 0 O
ginG 59 43 15 1 0O 0 O
ompR 51 16 35 0 0 0 0
phoB 48 34 5 9 0 0 O
cprR 45 34 11 0 0O 0 O

Tabelle 5.6.: Namen und Zentralitatswerte der Top 2% der Gene des E. coli Genregulations-
netzes auf der Basis der Motiv-Klassen Zentralitidt auf der Basis der Motiv-Klasse Ketten fiir
die Rolle A (siehe Abbildung 5.5(a)). Ketten linger als sieben Knoten treten im betrachte-
ten Netzwerk nicht auf. Die Anzahl der Ketten der Léange 2 entspricht der Anzahl der Gene,
die unmittelbar durch das betrachtete Gen reguliert wird. Dieser Wert ist identisch mit dem
Out-Degree.

5.4.4. Motiv-Klassen Zentralitat fiir das E. coli Genregulationsnetzwerk

Die Anwendung der Motiv-Klassen Zentralitdt auf der Basis der Motiv-Klasse Ketten auf
das Genregulationsnetzwerk von F. coli ermoglicht die Ermittlung der Gene, die den grofiten
Einfluss auf andere Gene haben. Die Zentralitdtswerte bzgl. dieser Zentralitdt sind in der
Tabelle 5.6 dargestellt.

Die Zusammensetzung der Zentralitatswerte aus den Werten der einzelnen Ketten zeigt
dabei interessante Eigenschaften auf: Einige der Gene unter den Top 2% haben einen sehr
geringen Zentralititswert fiir die Ketten der Lange 2 (dieser entspricht genau dem Qut-
Degree). Hierzu gehoren die Gene cspA, cspE, evgA, gadW, soxR und ydeO. Diese Gene
haben einen geringen direkten Einfluss; folglich ist ihr Zentralitdtswert auf der Basis des
FFL Motivs ebenfalls gering. Allerdings haben alle genannten Gene eine hohe indirekte
Kontrolle iiber andere Gene. Beispielsweise haben die Gene evgA und ydeO, Platz sechs
und sieben in der Motiv-Klassen Zentralitit fiir Ketten, einen Out-Degree von vier bzw.
eins. Beide Gene regulieren allerdings das Gen gadF und sind auf diese Weise Teil derselben
regulatorischen Kette. Zusétzlich reguliert das Gen evgA drei weitere Gene die selbst keine
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weiteren Gene regulieren. Obwohl also die beiden Gene evgA und ydeO einen geringen Out-
Degree haben, ist ihr indirekter Einfluss hoch. Die Motiv-Klassen Zentralitéit fir Ketten
ist somit in der Lage Gene zu bestimmen, die durch die Out-Degree Zentralitiat und die
Motiv-basierte Zentralitét fiir das FFL Motiv nicht als interessant gefunden wurden.

5.4.5. Vergleich der Bewertungen auf der Basis der Motiv-basierten
Zentralitaten mit Bewertungen auf der Basis anderer Zentralitatsmale

Da Genregulationsnetzwerke durch gerichtete Graphen modelliert werden und nicht notwen-
digerweise stark zusammenhéngend sein miissen (siehe Abschnitt 3.4.1) kénnen zusétzlich zu
den Motiv-basierten Zentralitdten noch die Zentralitidten In/Out-Degree, Katz Status Index,
PageRank, Integration, Radiality und Shortest-Path Betweenness zur Analyse dieser Netz-
werke eingesetzt werden. Fiir die beiden Zentralitdten Katz Status Index und PageRank
konnen dabei jeweils das gegebene Netzwerk und der dazugehorige inverse Graph (siehe
Definition 2.15) betrachtet werden.

Die Namen der Top 25 Gene® unter Betrachtung der acht ,besten” Zentralititsmafe® sind
in der Tabelle 5.7 dargestellt.

Insgesamt wurden von Martinez-Antonio & Collado-Vides 18 globale Regulatoren be-
schrieben (siche Tabelle 5.4). Von den betrachteten Zentralitdtsmafen aus Tabelle 5.7 sind
alle in der Lage mehr als 50% der globalen Regulatoren unter die Top 2% der Gene zu
platzieren. Die Zentralitit Shortest-Path Betweenness identifiziert beispielsweise 11 globale
Regulatoren und die Motiv-Klassen Zentralitdt auf der Basis der Motiv-Klasse Ketten ist in
der Lage 15 der 18 globalen Regulatoren unter die Top 25 zu platzieren. Nahezu unter allen
Zentralitdtsmaken werden die Top 5 Positionen durch globale Regulatoren besetzt, dennoch
bewerten die einzelnen Zentralitdtsmafe die Gene unterschiedlich. Beispielsweise wird das
Gen ihfAB durch einige Zentralitdten (PageRank, Radiality) auf die zweite Position und
durch andere Zentralitdtsmake (Shortest-Path Betweenness) noch nicht einmal unter die
Top 2% platziert. Die Zentralitat Radiality bewertet die Gene ahnlich zur Motiv-Klassen
Zentralitdt fiir Ketten aber auch hier sind unterschiede offenkundig: der globale Regula-
tor fur wird durch die Radiality auf Position 8 platziert, wohingegen die Motiv-Klassen
Zentralitit fiir Ketten dieses Gen auf Position 18 platziert.

Es lasst sich folglich feststellen, dass die betrachteten Zentralitdten die Gene unterschied-
lich bewerten und das die Motiv-Klassen Zentralitét fiir Ketten von allen betrachteten Zen-
tralitdtsmafen die hochste Anzahl an globalen Regulatoren unter die Top 2% der betrach-
teten Gene platziert (15 von 18). Die Motiv-basierten Zentralitdten, insbesondere fiir die
Motiv-Klasse Ketten, sind folglich besser als die bereits bekannten Zentralitdtsmafe fiir die
Analyse von Genregulationsnetzwerken geeignet.

5.5. Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden drei neue Zentralitdtsmafe vorgestellt. Alle drei Mafse sind durch
die Wahl des Motivs ,konfigurierbar. Im Unterschied zu den existierenden Zentralitits-
mafen beriicksichtigen die Motiv-basierten Zentralitdten jeweils nur einen Teilbereich des
Netzes, sie fiilllen dadurch im Spektrum der Zentralitdtsmafse eine noch bestehende Liicke

5Top 2% aller Gene aus dem betrachteten Netzwerk
5ZentralitdtsmaRe, die die grofte Anzahl an globalen Regulatoren innerhalb der Top 2% aller Gene iden-
tifizieren
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aus. Bestehende Zentralitdten betrachten ndmlich entweder nur die unmittelbare Umgebung
eines Knotens oder das gesamte Netzwerk. Im Vergleich dazu betrachten die Motiv-basierten
Zentralitéten eine ,konfigurierbare” Umgebung um einen zu analysierenden Knoten.
Aufgrund der Tatsache, dass Motive innerhalb der Genregulation eine wichtige Rolle ein-
nehmen, eignen sich die hier vorgestellten Zentralitatsmafe sehr gut zur Analyse von Gen-
regulationsnetzwerken, wie am Beispiel des Netzwerkes fiir E. coli gezeigt werden konnte.
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Codeg Crad Cspb Ckatz Cp'r‘a C’rFr‘LFcL CETISL%<A) C'rIr(Lectcten
1 crp crp hns crp crp crp crp crp
2 fnr thfAB  gadX fnr thfAB  fnr for thfAB
3 thfAB  fnr filnD arcA fnr arcA thfAB  arcA
4 fis arcA fur thfAB arcA fis arcA fnr
5 arcA fis gadE fis phoB narL fis fis
6 narL gadl fis hns lexA thfAB  modE evgA
7 hns hns lrp gadE cpzR hns soxS ydeO
8 fur fur rcsAB  gadX sozR fur hns gadE
9 lrp soxS soxS cspA fis gadX cprR soxR
10 glnG evgA for evgA evgA hyfR fhlA soxS
11 narP ydeO cspA ydeO cysB marA gadE torR
12 cpzR oxyR caiF torR argR fihD rob gadW
13 phoB gadX purR gadW phoP nagC gadX cspE
14 fruR cspA narL cspE fur soxS galR cspA
15 modE narL marA soxrS allR modE fur gadX
16 fhlA modE metJ soxR glnG tdcA gntR hns
17 lezA sozR malT rob sdaR yiaJ ozyR oxyR
18 fihD torR arcA marA trpR gutM tdcR fur
19 gadE gadW glnG marR agaR ompR  gutM modFE
20 purR cspE ompR  ozyR gadFE srlR nagC narL
21 soxS lrp nac fur soxS galS narL lrp
22 argR ginG oxyR modE hns idnR ompR  ginG
23 cysB phoB hupAB  gutM lrp carF’ sTlR ompR
24 marA narP argP sriR tyrR chbR argP phoB
25 nagC ompR  dnaA narL torR cpzR cysB cpzR
# Glob. Reg. 13 14 11 12 12 11 12 15

Tabelle 5.7.: Namen der Top 2% der Gene von FE. coli bzgl. der Zentralitaten Out-Degree
(Codeg); Radiality (Crqq), Shortest-Path Betweenness (Copp), Katz Status Index (Ciarz), Pa-
geRank (Cprq), der Motiv-basierten Zentralitét auf der Basis des Feed-Forward Loop Motivs
(CFFL) | der Rollen-basierten Zentralitit fiir das Feed-Forward Loop Motiv mit der Rolle A
(CETE%(A)) und der Motiv-Klassen Zentralitit fiir Ketten (CK¢'*"). Bei den Zentralititen Katz
Status Index und PageRank wurde jeweils der inverse Graph (siehe Definition 2.15) verwen-
det. Globale Regulatoren nach Martinez-Antonio & Collado-Vides (siche Tabelle 5.4) sind
durch Fettdruck gekennzeichnet. In der letzten Zeile ist die durch die betreffende Zentrali-
tat identifizierte Anzahl an globalen Regulatoren (unter den Top 2% der Gene) angegeben.
In den Féllen, in denen Genen identische Zentralitdtswerte zugewiesen wurden, erfolgt die

Auflistung in alphabetischer Reihenfolge. Quelle: |98] (Eigene Publikation)
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6. Fluss-basierte Zentralitaten fir die
Analyse von metabolischen
Reaktionsnetzen

Die Betrachtung einer Reihenfolge von Metaboliten oder Reaktionen eines metabolischen
Reaktionsnetzes hilft, das Verstandnis der Stoffwechselvorgénge eines Organismus zu verbes-
sern. Im Folgenden wird deshalb ein neues Zentralitdatsmafl zur Bestimmung einer Reihen-
folge von Metaboliten eines gegebenen metabolischen Reaktionsnetzes vorgestellt. Von den
bereits bekannten Zentralitdtsmafen unterscheidet sich diese Zentralitat dahingehend, dass
zusétzlich zur Netzstruktur Informationen {iber den Kohlenstofffluss in die Berechnung der
Reihenfolge mit einfliefst. Hierbei handelt es sich allerdings nicht nur um eine einfache Erwei-
terung des Reaktionsnetzes um Kantengewichte. Um die biochemischen Prozesse innerhalb
des Organismus korrekt abzubilden, wird aus dem zum Reaktionsnetz gehorenden biparti-
ten Graphen vor der Berechnung der Zentralitdtswerte der zugehorige, den Kohlenstofffluss
beschreibende, gewichtete, unipartite Graph erstellt. Auf Basis dieses im Folgenden Meta-
bolitgraphen mit Kohlenstofffluss genannten Graphen werden dann die Zentralitdtswerte fiir
die Metaboliten ermittelt.

Die fiir die Berechnung der Zentralitdtswerte notwendigen einzelnen Aufbereitungsschritte
sind in der Abbildung 6.1 dargestellt. Ovale Knoten bezeichnen in dieser Abbildung Daten,
beispielsweise Graphen oder Informationen iiber biochemische Reaktionen, und rechteckige
Knoten bezeichnen Prozesse, d.h. Umwandlungen der gegebenen Daten. Die Beschreibung
in diesem Kapitel folgt der Reihenfolge der Prozesse wie sie im Diagramm dargestellt sind.

Dieses Kapitel ist wie folgt strukturiert: Zuerst wird das Konzept des metabolischen Flus-
ses erldutert (Abschnitt 6.1) und der Metabolitgraph mit Kohlenstofffluss eingefiihrt (Ab-
schnitt 6.2). Darauf aufbauend wird eine Zentralitit zur Erstellung einer Reihenfolge von
Metaboliten definiert (Abschnitt 6.3) und es werden die zur Berechnung notwendigen Al-
gorithmen vorgestellt (Abschnitt 6.4). Abschliefend wird die Zentralitét zur Analyse eines
Reaktionsnetzes von E. coli eingesetzt und die Resultate der Analyse mithilfe des neuen
Zentralitdtsmafes werden mit Resultaten basierend auf den bereits bekannten Zentralitdten
verglichen (Abschnitt 6.5).

6.1. Fliisse in metabolischen Reaktionsnetzen

Die Geschwindigkeit mit der eine biochemische Reaktion ablauft wird metabolischer Fluss
(oder kurz Fluss) genannt. Gemessen werden kann dieser Fluss beispielsweise durch das Ver-
folgen (engl. tracen) von speziell in eine Zelle eingebrachten Metaboliten. Diese Metaboliten
sind mit stabilen Isotopen, hiufig '3C, markiert und kénnen mittels spezifischer Messme-
thoden (beispielsweise Massenspektrometrie oder kernmagnetischer Resonanz) beobachtet
werden [150]. Abhéngig ist der metabolische Fluss von einer Reihe von Bedingungen, bei-
spielsweise den Stoffkonzentrationen der beteiligten Metaboliten, dem Vorhandensein einer
entsprechenden Menge des katalysierenden Enzyms, regulatorischen Einfliissen durch andere
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Wachstumsbedindung Optimierungskriterium Bipartites Reaktionsnetz

| Flussberechnung (Abschnitt 6.1) ’

Metabolischer Fluss

Kohlenstoffverteilung

’ Netzerstellung (Abschnitt 6.2) ’

Metabolitgraph mit C-Verteilung

’ Zentralitdtsberechnung (Abschnitt 6.3) ’

Zentralitatswerte

Abbildung 6.1.: Das Vorgehen zur Berechnung von Zentralitdtswerten fiir Metaboliten auf
der Basis der Fluss-basierten Zentralitdt. Ovale Knoten bezeichnen Daten und rechtecki-
ge Knoten die notwendigen Prozesse. Die dargestellten Prozesse werden in den benannten
Abschnitten beschrieben.

Metaboliten und der innerhalb der Zelle vorherrschenden Bedingungen. Die Gesamtheit aller
Bedingungen, die einen Einfluss auf die Hohe des Flusses haben, wird Wachstumsbedingung
genannt.

Neben der Moglichkeit den Fluss iiber eine Reaktion experimentell zu ermitteln, besteht
auch die Moglichkeit, diesen zu berechnen. Hierzu wird das Verhalten der Reaktion durch
eine Differentialgleichung, der Reaktionskinetik, beschrieben. Damit diese Gleichung aufge-
stellt und gelost werden kann, sind eine Reihe von Parametern, die Reaktionsparameter,
erforderlich. Diese Parameter sind fiir jeden Organismus und jede Reaktion unterschiedlich
und sie variieren auch unter verschiedenen Bedingungen innerhalb desselben Organismus.
Momentan sind allerdings nur fiir eine geringe Anzahl von Reaktionen die Reaktionsmecha-
nismen und -parameter iiberhaupt bekannt [66, 145]. Die Fliisse fiir alle Reaktionen eines
Organismus anhand der Reaktionskinetiken zu berechnen ist deshalb momentan nicht bzw.
nur sehr eingeschrankt moglich.

Eine Alternative zur Ermittlung der Fliisse iiber Messungen oder iiber die Berechnung auf
der Basis von Differentialgleichungen besteht in der Anwendung der Fluz Balance Analysis
(FBA). Bei dieser Analyse werden ausschliefslich Informationen aus der Stochiometrie der
Reaktionen verwendet. Dennoch kann durch diese Analyse eine hinreichend genau Bestim-
mung der Fliisse erreicht werden. Da die Flur Balance Analysis eine wichtige Mdoglichkeit
zur Bestimmung von Fliissen fiir grofse Reaktionsnetze ist und da diese Methode auch fiir
das im Abschnitt 6.5 analysierte Netzwerk eingesetzt wurde, wird diese im Folgenden kurz

74



6.1. Fliisse in metabolischen Reaktionsnetzen

zusammengefasst. Im Detail ist die FBA im Buch von Palsson beschrieben [133].

Eine biochemische Reaktion, beispielsweise die durch das Enzym Hexokinase katalysierte
Umwandlung von a-D-Glukose in a-D-Glukose-6-phosphat (siehe Abbildung 6.2 (links)),
kann als Gleichung (1 a-D-Glukose + 1 ATP = 1 a-D-Glukose-6-phosphat + 1 ADP)
dargestellt werden. Bei dieser Darstellung wird die Anzahl der durch die Reaktion umge-
setzten Molekiile, die Stdochiometrie, vor die einzelnen Metabolitenbezeichnungen geschrie-
ben. Um eine Reaktion eindeutig zu beschreiben, ist somit das Wissen iiber die Anzahl
der umgesetzten Metaboliten und die Unterscheidung der Rolle (Substrat bzw. Produkt)
des Metaboliten innerhalb der Reaktion notwendig. Die Anzahl der umgesetzten Metaboli-
ten entspricht dabei genau dem entsprechenden stochiometrischen Koeffizienten und fiir die
Rolle gilt die Konvention, dass eines auf der linken (bzw. rechten) Seite der Reaktion ge-
nanntes Metabolit mit einem negativen (bzw. positiven) Vorzeichen notiert wird. Die obige
Reaktionsgleichung léasst sich folglich durch die Notierung einer —1 fiir die beiden auf der
linke Seite stehenden Metaboliten (a-D-Glukose und ATP) und einer 1 fiir die Metaboliten
a-D-Glukose-6-phosphat und ADP eindeutig beschreiben.

Innerhalb einer Zelle bedingt ein metabolischer Fluss eine Anderung der Konzentrationen
der an der Reaktion beteiligten Metaboliten. Die Konzentrationsinderungen der an einer
Reaktion beteiligten Metaboliten z; tiber die Zeit (geschrieben als z; := djfj) wird durch
die Multiplikation des stochiometrischen Koeffizienten s; des i-ten an der Reaktion betei-
ligten Metaboliten mit dem Fluss v der Reaktion beschrieben (#; = s;v). Mit der obigen
Konvention werden folglich die Konzentrationséinderungen an den Metaboliten ATP und
ADP, die durch die durch das Enzym Hexokinase katalysierte Reaktion vollzogen wird als
raTp = —lvgk bzw. xaADp = lvgk notiert. Die tatsdchliche Rolle eines Metaboliten, d.h.
die Eigenschaft Substrat bzw. Produkt der Reaktion zu sein, ist dabei allerdings abhéngig
von der , Richtung®, in der eine Reaktion abléduft. Wenn der Fluss iiber eine Reaktion ein
positives Vorzeichen hat, dann werden die Metaboliten auf der ,linken Seite als Substrate
und die Metaboliten auf der ,rechten Seite” als Produkte bezeichnet; fiir einen Fluss mit
negativem Vorzeichen gilt das Umgekehrte.

Ein Reaktionsnetzwerk mit m Metaboliten und n Reaktionen kann, wie schon eine ein-
zelne Reaktion, durch seine Stochiometrie (genauer die stdchiometrische Matriz S € R™*™)
eindeutig beschrieben werden. Die Komponenten s;; dieser Matrix sind dabei die stéchio-
metrischen Koeffizienten des i-ten Metaboliten bzgl. der j-ten Reaktion. Entsprechend der
Formel zur Berechnung der Konzentrationsanderung bedingt durch eine Reaktion werden
die Konzentrationsénderungen aller Metaboliten innerhalb des Netzes durch die Multipli-
kation der Matrix mit dem Vektor der Fliisse aller Reaktionen beschrieben (5 = S7). Falls
keine Konzentrationsinderungen auftreten, d.h. falls i=0 gilt, dann befindet sich das
betrachtete System im Gleichgewichtszustand (engl. Steady state).

Auch wenn sich das betrachtete System im Gleichgewichtszustand befindet, konnen die
einzelnen Reaktionen einen Fluss aufweisen. Dieser Fall wird durch das Gleichungssystem
S = 0 beschrieben. Da im Allgemeinen m > n gilt, d.h. das im betrachteten System mehr
Reaktionen als Metaboliten vorhanden sind, ist dieses Gleichungssystem i.d.R. nicht ein-
deutig l6sbar. Durch das Festlegen einer zu optimierenden Bedingung und Anwendung der
lineare oder quadratischen Optimierung, ldsst sich in der Regel dennoch ein Flussvektor ¢
ermitteln. Als Optimierungskriterium wird dabei iiblicherweise verlangt, dass der modellier-
te Organismus alle zur Verfiigung stehenden Ressourcen zum Wachstum nutzen soll (die so
genannte Maximierung der Biomasse) oder das vom Organismus moglichst wenig Energie (in
Form von ATP) verbraucht werden soll [154]|. Um spezifische Eigenschaften biochemischer
Reaktionsnetze in der Optimierung zu beriicksichtigen, werden iiblicherweise zusétzliche
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Bedingungen festgelegt. Hierzu gehort beispielsweise, dass einige Reaktionen nur in eine
Richtung ablaufen konnen, und folglich der entsprechende Flusswert nur positiv bzw. nur
negativ sein kann, oder das nur eine gewisse Menge an Sauerstoff fiir die Atmung der Zellen
zur Verfiigung steht. Durch die Anderung dieser Bedingungen konnen folglich unterschiedli-
che Wachstums- bzw. Umgebungsbedingungen fiir einen modellierten Organismus simuliert
werden.

Mit Hilfe der FBA ldsst sich somit fiir ein gegebenes Reaktionsnetz der metabolische
Fluss fiir alle Reaktionen ermitteln. Dabei wird das festgelegte Optimierungskriterium be-
riicksichtigt und unterschiedliche Wachstumsbedingungen kénnen simuliert werden. In der
Abbildung 6.1 ist dieser Teilschritt bei der Berechnung der Zentralitdtswerte fiir die Meta-
boliten eines Reaktionsnetzes entsprechend dargestellt.

Der mittels FBA (oder einer vergleichbaren Methode) ermittelte Flussvektor ¢ kann als
Knotengewicht fiir die Knoten der Menge der Reaktionen des bipartiten Reaktionsnetzes
interpretiert werden. Durch die Hinzunahme der Flussinformationen wird folglich aus dem
bipartiten Graphen ein Graph, in dem die Reaktionsknoten mit Fliissen und die Metabo-
liten mit dem konstanten Gewicht 1 markiert sind. Zusétzlich zu den quantitativen Fluss-
werten werden durch die FBA die Richtungen, in der die Reaktionen ablaufen, ermittelt.
Bereits durch die Verwendung dieser Information unterscheidet sich die Analyse mit Hilfe
der im Folgenden beschriebenen Zentralitdt von den bisherigen Analysen: Vorherige Analy-
sen von Reaktionsnetzen haben entweder ungerichtete Netze verwendet oder angenommen,
dass viele der Reaktionen gerichtet sind und dabei in beide Richtungen ablaufen kénnen
(siche Abschnitt 4.2). Durch die Hinzunahme der Flussinformationen ist es somit moglich,
das Netzwerk als gerichtetes Netzwerk zu betrachten. Da die Information iiber die Richtung
der Reaktion auf dem Ergebnis der Flussermittlung basieren, sind diese in sich konsistent.

Im Folgenden wird aus dem bipartiten Graph mit Knotengewichten ein, den Kohlenstoff-
fluss innerhalb des modellierten Systems beschreibender, unipartiter Graph mit Kantenge-
wichten abgeleitet.

6.2. Der Metabolitgraph mit Kohlenstofffluss

Kohlenstoff ist, neben Wasser, der zweite Grundbaustein des Lebens. Fiir das Versténdnis
von Stoffwechselvorgingen kann deshalb die Betrachtung der innerhalb eines Organismus
durch biochemische Reaktionen umgesetzten Menge an Metaboliten auf die Betrachtung
der Menge des in den Metaboliten enthaltenen Kohlenstoffs reduziert werden. Die durch
eine biochemische Reaktion umgesetzte Anzahl an Kohlenstoffatomen wird im Folgenden
als Kohlenstofffluss der Reaktion bzw. als Kohlenstoffverteilung der Reaktion bezeichnet.

Aus jedem bipartiten Reaktionsgraphen lassen sich zwei unipartite Graphen, der
Metabolit- und der Reaktionsgraph, ableiten (siche Abschnitt 3.4.2). Im Folgenden wird, da
eine Zentralitat fiir Metaboliten beschrieben werden soll, die Erstellung eines den Kohlen-
stofffluss innerhalb des Organismus widerspiegelnden Metabolitgraphen zu einem gegebenen
bipartiten Graphen mit Flussinformationen beschrieben. Der in diesem Abschnitt beschrie-
bene Aufbereitungsprozess ist in der Abbildung 6.1 in der Bildmitte dargestellt und wird
im Abschnitt 6.4.1 (Algorithmus 6.1 und 6.2) formalisiert.

Ublicherweise wird eine als bipartiter Graph modellierte Reaktion durch die in der Bild-
mitte in Abbildung 6.2 dargestellte Transformation in einen unipartiten Metabolitgraphen
iiberfiihrt. Bei dieser Transformation wird jedes Substratmetabolit mit jedem Produktmeta-
bolit verbunden. Problematisch an dieser Art der Umwandlung ist, dass dabei auch Kanten
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6.2. Der Metabolitgraph mit Kohlenstoftfluss

% /)alphaDGlukose ATP alpha-D-Glukose OATP OalphafoGIukose

E]Hexokinase
OADP X)alpha—D—Glukose—G—P OADP Oalpha—D—GIukose—G—P OADP Oalpha—D—GIukose—G—P

Abbildung 6.2.: (links) Die durch das Enzym Hexokinase katalysierte Reaktion, dargestellt
als bipartiter Graph. (mitte) Der nach der iiblicherweise verwendeten Transformation daraus
abgeleitete Metabolitgraph. Problematisch an dieser Transformation ist, dass je eine Kante
zwischen den Metaboliten a-D-Glukose und ADP bzw. ATP und a-D-Glukose-6-phosphat
erstellt wird, obwohl in dieser Reaktion zwischen diesen Metaboliten keine Kohlenstoffatome
ausgetauscht werden. (rechts) Der Metabolitgraph, der entsteht, wenn nur der Kohlenstoff-
fluss bei der Verbindung der Metaboliten beriicksichtigt wird.

D-Ribose-5-P K f)Xylulose—S—P D-Ribose-5-P O Xylulose-5-P
5 2 3

DTransketolase

DSedoheptquse7P</ %DGcheraldehyde3P D*SedoheptuloseJ*PO ODfGcheraIdehydef?rP

Abbildung 6.3.: Die durch das Enzym Transketolase katalysierte Reaktion als bipartiter
Graph (links) und als Metabolitgraph unter Beriicksichtigung des tatséchlichen Kohlen-
stoffflusses (rechts). Die Kantengewichte geben die Anzahl der in der Reaktion iibertragenen
Kohlenstoffatome an.

zwischen Metaboliten erstellt werden, die in der betrachteten Reaktion keine Kohlenstoffa-
tome miteinander austauschen.

Die in der Abbildung 6.2 auf der rechten Seite dargestellte Umwandlung derselben Reak-
tion beriicksichtigt bei der Erstellung der Kanten den Kohlenstofffluss zwischen den Meta-
boliten. Zwei Metaboliten werden nur dann miteinander verbunden, wenn mindestens ein
Kohlenstoffatom vom Substrat- zum Produktmetaboliten tiberfithrt wird. In der gezeigten
Reaktion findet eine Ubertragung von Kohlenstoffatomen nur zwischen den Metaboliten a-
D-Glukose und a-D-Glukose-6-phosphat bzw. ATP und ADP statt. Folglich sind bei dieser
Umwandlung des bipartiten Graphen in den unipartiten Graphen nur die entsprechenden
Metaboliten miteinander verbunden.

Einige biochemische Reaktionen, beispielsweise die durch die Enzyme Transketolase (siehe
Abbildung 6.3(links)) oder Transaldolase katalysierten, zerlegen eines der Substratmetaboli-
ten und verbinden ein abgespaltenes Teilmolekiil des Substratmetaboliten mit dem anderen
Substratmetabolit. Ein Austausch von Kohlenstoffatomen findet bei dieser Art von Reaktion
folglich nur zwischen einigen Kombinationen von Metaboliten statt. Die Anzahl der iibertra-
genen Atome kann dabei fiir jedes Paar von Metaboliten unterschiedlich sein. Im Folgenden
wird deshalb die Anzahl der iibertragenen Kohlenstoffatome innerhalb des erstellten Meta-
bolitgraphen als Kantengewicht an die betreffende Kante notiert. Fiir die durch das Enzym
Transketolase katalysierte Reaktion ist der zugehdrige Metabolitgraph mit Kantengewichten
in der Abbildung 6.3 (rechts) dargestellt.

Als Grundlage fiir die Berechnung der weiter unten beschriebenen Zentralitidt werden alle

7



6. Fluss-basierte Zentralititen fiir die Analyse von metabolischen Reaktionsnetzen

Reaktionen eines zu untersuchenden bipartiten Reaktionsnetzes mit Flussvektor entspre-
chend der vorigen Beschreibung transformiert (formalisiert im Algorithmus 6.1, Seite 80).
Zusatzlich wird die Gesamtmenge der durch eine Reaktion zwischen den Substrat- und Pro-
duktmetaboliten iibertragenen Kohlenstoffatomen durch Multiplikation des Reaktionsflusses
mit der Anzahl der {ibertragenen Kohlenstoffatome je Kante ermittelt und als Kantengewicht
an die entsprechenden Kanten des Metabolitgraphen notiert. Der durch diese Transforma-
tion entstehende kantengewichtete Metabolitgraph wird im Folgenden Metabolitgraph mit
Kohlenstofffluss (MGKF') genannt.

Bei der Erstellung des MGKF wird die ermittelte Fliefrichtung aller Reaktionen beriick-
sichtigt. Folglich wird, wenn eine Ubertragung von Kohlenstoffatomen erfolgt, zwischen zwei
Metaboliten eine Kante entsprechend der ermittelten Fliefirichtung eingefiigt. Eine bereits
existierende Kante wird dabei dahingehend beriicksichtigt, dass das berechnete Kantenge-
wicht zum Kantengewicht der bereits existierenden Kante hinzu addiert wird.

Antiparallele Kanten, die nach der Aufbereitung aller Reaktionen eventuell entstandenen
sind, beschreiben einen wechselseitigen Kohlenstofffluss zwischen den beteiligten Metabo-
liten. Dieser wechselseitige Fluss findet in der Zelle allerdings nicht statt. Folglich wird
innerhalb des Modells nur der Nettofluss zwischen den beteiligten Metaboliten beriicksich-
tigt und die antiparallelen Kanten werden entsprechend reduziert. Hierzu wird die Kante
mit dem geringeren Kantengewicht geloscht und das Kantengewicht der dazugehorigen an-
tiparallelen Kante um das Kantengewicht der geloschten Kante verringert. Fiir den Fall,
dass beide antiparallelen Kanten exakt denselben Kohlenstofffluss aufweisen, werden, da
kein Nettofluss zwischen den Metaboliten im Organismus stattfindet, beide Kanten geldscht
(siche auch Algorithmus 6.2).

Der so entstandene MGKEF ist ein gerichteter Graph mit Kantengewichten. Dieser Graph
beschreibt den Kohlenstofffluss innerhalb des modellieren Systems korrekt. Einzelne Metabo-
liten ohne Nettofluss kénnen in diesem Graph von der groften Zusammenhangskomponente
getrennt sein. Aufgrund der Netzwerkstruktur metabolischer Reaktionsnetze enthélt der
Graph allerdings iiblicherweise eine sehr grofe schwache Zusammenhangskomponente [110].
Fiir die Berechnung der Zentralitdtswerte der Metaboliten wird im Folgenden nur noch diese
grofite schwache Zusammenhangskomponente betrachtet und weiterhin als MGKF bezeich-
net.

6.3. Ein Zentralitatsmal fiir Metabolitgraphen mit
Kohlenstofffluss

Jedes Zentralitdtsmafs benotigt ein eindeutiges Bewertungskriterium anhand dem entschie-
den wird, wann ein Knoten als ,zentraler” zu bezeichnen ist als ein anderer Knoten. Fiir die
In-Degree-Zentralitat gilt beispielsweise, dass ein Knoten v ,zentraler als ein Knoten vy ist,
wenn die Nachbarschaft von v; (im Sinne der Kardinalitit) grofer ist als die Nachbarschaft
von vy ([T (v1)] > [T (v2)])-

Ein Zentralitatsmaf fiir die Metaboliten eines Reaktionsnetzes benoétigt folglich eben-
falls ein solches Bewertungskriterium. Das hier vorgestellte Zentralitdtsmals verwendet als
Bewertungskriterium das Potential eines Metaboliten. Das Potential eines Metaboliten be-
zeichnet dabei die Gesamtmenge der innerhalb eines Organismus aus einem betrachteten
Metaboliten m; herstellbaren Menge anderer Metaboliten. Ein Metabolit m; gilt somit als
,zentraler als ein Metabolit mo, wenn aus dem Metaboliten mq eine grofere Gesamtmenge
an Metaboliten hergestellt werden kann als aus dem Metaboliten ms.
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6.4. Algorithmen zur Berechnung der Fluss-basierten Zentralitdt

Auf der Basis eines Metabolitgraphen mit Kohlenstofffluss lasst sich die aus einem Me-
taboliten ableitbare Gesamtmenge an erzeugbaren Metaboliten ermitteln und somit eine
Zentralitit definieren, die dem obigen Kriterium entspricht. Hierzu werden die Kantenge-
wichte des MGKF' als Kapazititen fiir ein Max-Flow-Problem interpretiert und es wird
fiir jedes Metabolit (tiber die Losung eines Maz-Flow-Problems) die Menge der aus diesem
Metabolit erzeughbaren Metaboliten ermittelt.

Definiert wird diese Zentralitdt wie folgt:

Definition 6.1 (Mazx-Flow-Closeness-Zentralitét)
Sei (G, ¢) ein Metabolitgraph mit Kohlenstofffluss, wobei ¢ das durch Algorithmus 6.2 ermit-
telte Kantengewicht bezeichnet. Die Max-Flow-Closeness-Zentralitat [94] ist dann definiert
als
Crnge(s) = Z MaxFlowValue(G, ¢, s, t)
teV(G)\{s}

Hierbei bezeichnet MaxFlowValue(G, ¢, s,t) den Wert des maximalen Flusses von s nach t
im gewichteten Graphen (G, c) (siehe Definition 2.18).

Die Bezeichnung der Zentralitéit als Closeness erfolgt dabei in Anlehnung an die bereits
existierenden Closeness-Zentralitaten Current-Flow Closeness und Shortest-Path Closeness.
Beide existierenden Zentralitdten summieren einen nur vom betrachteten Knoten s, von allen
anderen Knoten ¢ # s und dem betrachteten Graph G abhéngigen Wert auf; die Current-
Flow Closeness beispielsweise summiert tiber die effektiven Widerstéinde aller Knotenpaa-
re (s,t) € (V x V). Etwas préziser konnte die Zentralitdt als Out-Max-Flow-Closeness-
Zentralitat bezeichnet werden, da auch eine Definition iiber den eingehenden Fluss (In-
Maz-Flow-Closeness-Zentralitét) denkbar ist.

Mit Hilfe der Maz-Flow-Closeness-Zentralitdt konnen die Knoten eines metabolischen
Reaktionsnetzes mit Flussinformationen entsprechend ihres Potentials in eine Reihenfolge
gebracht werden.

Im folgenden Abschnitt werden die Algorithmen zur Berechnung der vorgestellten Zen-
tralitdt eingefiihrt und im darauf folgenden Abschnitt wird die Zentralitat zur Analyse eines
metabolischen Reaktionsnetzes von Fscherichia coli eingesetzt.

6.4. Algorithmen fiir die Metabolitgrapherstellung und die
Max-Flow-Closeness-Zentralitat

Die fiir die Erstellung des MGKF und die Berechnung der Zentralitdtswerte notwendigen
Algorithmen werden in diesem Abschnitt beschrieben.

6.4.1. Erstellung des Metabolitgraph mit Kohlenstofffluss

Die Erstellung des MGKF erfolgt in einem zweistufigen Verfahren. Zuerst (Algorithmus 6.1)
wird aus dem bipartiten Graphen, der Kohlenstoffverteilung der Reaktionen und dem Fluss-
vektor ein unipartiter Graph erstellt. Im zweiten Schritt (Algorithmus 6.2) werden aus die-
sem Graph eventuelle existierende antiparallele Kanten entfernt.

In den Tabellen 6.2 und 6.1 sind die in den beiden Algorithmen verwendeten Datenstruk-
turen, Funktionen und die zugehorigen Komplexitéitsabschatzungen aufgefiihrt. Fiir die Be-
trachtung der Laufzeitkomplexitat wird im Folgenden vorausgesetzt, dass der Flussvektor
als Liste, alle Mengen als AVL-Baume und Graphen mittels Adjazenzlisten implementiert
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6. Fluss-basierte Zentralititen fiir die Analyse von metabolischen Reaktionsnetzen

Algorithmus 6.1 Erstellung eines Metabolitgraph mit Kohlenstofffluss (MGKF) aus einem
gegebenen bipartiten Reaktionsnetz, einem dazugehorigen Flussvektor und einer Verteilung
der Kohlenstoffatome innerhalb der betrachteten Reaktionen.

Eingabe: G1: Bipartites Reaktionsnetz, v: Flussinformation bestehend aus Reaktionsname und
Flusswert, C'1l: Tabelle mit der Verteilung der Kohlenstoffatome zu den in G1 modellierten
Reaktionen

Ausgabe: G2: Metabolitgraph mit Kohlenstoftfluss (MGKF)

1: G2 <~ CREATEEMPTYGRAPH
2: for all fluxInfo € ¥ do
3: flux « fluxInfo.fluxValue

4: if flux = 0 then
5: CONTINUE
6: reactionName < fluzInfo.reactionName
7 if fluz > 0 then
8: substrateNames <— GETSUBSTRATENAMES(G1, reactionN ame)
9: productNames <— GETPRODUCTNAMES(G1, reaction N ame)
10: else
11: substrateNames <— GETPRODUCTNAMES(G1, reaction Name)
12: product Names < GETSUBSTRATENAMES(G1, reaction N ame)
13: flux < —flux
14: for all substrateName € substrateNames do
15: substrateVertex + GETORCREATEVERTEX (G2, substrateName)
16: for all productName € productNames do
17: productVertex <+ GETORCREATEVERTEX(G2, product N ame)
18: carbonTrans fer <
GETCARBONTRANSFER(C1, reaction N ame, substrate Name, product N ame)
19: if carbonTransfer = 0 then
20: CONTINUE
21: carbonFlux < fluz % carbonTransfer
22: edge < FINDEDGE(G2, substrateVertex, productVertex)
23: if edge = Null then
24: CREATEEDGE(G2, substrateVertex, productVertex, carbon Fluz)
25: else
26: SETEDGEWEIGHT (edge, GETEDGEWEIGHT (edge)+carbonFlux)

sind [155, 156]. Der Datentyp KOHLENSTOFFVERTEILUNG ist eine Tabelle, in der die An-
zahl der innerhalb einer Reaktion umgesetzten Kohlenstoffatome angegeben sind. Fiir die
durch das Enzym Transketolase katalysierte Reaktion (siche Abbildung 6.3) ist diese Vertei-
lung der Kohlenstoffatome exemplarisch in der Tabelle 6.3 angegeben. Implementiert werden
kann diese Tabelle als mehrfach verschachtelte Hash-Struktur oder als mehrfach verschach-
telter balancierter Bindrbaum. In der Programmiersprache Java konnte sie beispielsweise als
TreeMap<String, TreeMap<String, TreeMap<String, Double>>> deklariert werden, wo-
bei die einzelnen Zeichenketten den Reaktionsbezeichner und die beiden Metabolitnamen
enthalten und die Anzahl der iibertragenen Kohlenstoffatome im Double abgelegt wird. Die
Groe der Datenstruktur ist nach oben durch |R|* |M|?, d.h. durch die Anzahl der Re-
aktionen und das Quadrat der Anzahl der Metaboliten innerhalb des zu untersuchenden
Reaktionsnetzes, begrenzt.

Fir den Algorithmus 6.1 ergibt eine sehr grobe Komplexitidtsabschétzung eine obere
Schranke fiir die Laufzeit von O(|V|* + |[V|3 % |E|) und fiir den Algorithmus 6.2 liegt die-
se obere Schranke bei O(|V| * |E| + |E|?). Diese Abschitzungen sind allerdings deutlich zu
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6.4. Algorithmen zur Berechnung der Fluss-basierten Zentralitdt

Algorithmus 6.2 Entfernung von antiparallelen Kanten aus einem Metabolitgraph mit
Kohlenstofffluss
Eingabe: G: Metabolitgraph mit Kohlenstofffluss (MGKF)
Ausgabe: G: MGKF ohne antiparallele Kanten
1: untreatedEdges <— GETALLEDGES(G)
2: while untreatedEdges # () do
3: edge < GETONEELEMENT (untreated Edges)
4 apEdge + GETANTIPARALLELEDGE(G, edge)
5 if apEdge = Null then
6: REMOVEELEMENT (untreatedEdges, edge)
7: else
8.
9

weight + GETEDGEWEIGHT (edge)
: apWeight < GETEDGEWEIGHT (apEdge)
10: if weight = apWeight then

11: DELETEEDGE(G, edge)

12: DELETEEDGE(G, apEdge)

13: else if (weight > apWeight) then

14: SETEDGEWEICGHT (edge, weight — apW eight)

15: DELETEEDGE(G, apEdge)

16: else

17: SETEDGEWEIGHT (apEdge, apW eight — weight)
18: DELETEEDGE(G, edge)

19: REMOVEELEMENT (untreatedEdges, edge)

20: REMOVEELEMENT (untreated Edges, apEdge)

Algorithmus 6.3 Berechnung der Zentralitdtswerte auf der Basis eines Metabolitgraphen
mit Kohlenstofffluss (MGKF).
Eingabe: G: Metabolitgraph mit Kohlenstofffluss, ¢: Kantengewichte des MGKF
Ausgabe: Zentralitdtswerte Cy, s.(v) fiir alle Knoten v € V(G)
1: for all s € V(G) do
2: Cmfc(s) 0
3: for all t € V(G) \ {s} do
4: Cnfe(s) < Cmpe(s) + MaxFlowValue(G, ¢, s,t)

grob, da eine wesentliche Eigenschaft der biochemischen Reaktionsnetze, ndmlich das es sich
um bipartite Graphen mit nur wenigen Vorgéngern bzw. Nachfolgern pro Reaktion handelt,
nicht ausgenutzt wird. Fiir das im Abschnitt 6.5 zu untersuchende Reaktionsnetz von E. coli
gilt beispielsweise, dass der durchschnittliche kombinierte Eingangs- und Ausgangsgrad bei
5,4 liegt. Die drei groften Werte sind 36 (1x), 30 (1x) und 20 (9x). Folglich muss zwar in der
O-Notation in den Zeilen 14 und 16 des Algorithmus 6.1 von einer Komplexitiit von O(|V]?)
ausgegangen werden, dieser Wert wird aber in der Regel jeweils deutlich unterschritten.

6.4.2. Berechnung der Zentralitatswerte auf der Basis des MGKF

Zur Berechnung der Zentralitdtswerte der Knoten eines MGKF ist jeweils der maximale s-
t-Fluss fiir alle Knotenpaare (s,t) zu bestimmen und zu summieren, siehe Algorithmus 6.3.
Die Berechnung eines maximalen s-t-Flusses kann beispielsweise mit dem Algorithmus von
Goldberg und Tarjan in einer Laufzeit von O(|V||E|log(|V|?/|E|)) erfolgen [1, 64]. Hieraus
folgt unmittelbar die obere Schranke fiir die Anzahl der Berechnungsschritte der Zentrali-
titswerte fiir die Knoten des MGKF von O(|V|? x |V||E|log(|V |*/|E|)).
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6. Fluss-basierte Zentralititen fiir die Analyse von metabolischen Reaktionsnetzen

Eine Alternative zur Verwendung eines Algorithmus fiir die Berechnung der einzelnen
Mazx-Flow-Werte besteht in der Verwendung eines spezifischen Algorithmus fiir die Lo-
sung eines All-Pairs Problems. Fiir diinnbesetzte Graphen wurde ein All-Pairs Min-Cut
Algorithmus von Arikati, Chaudhuri und Zaroliagis vorgeschlagen. Dieser Algorithmus be-
rechnet jeweils den minimalen Schnitt! zwischen allen Knotenpaaren in einer Laufzeit von
O(|V|? +~v*log~). Mit  wird dabei die Anzahl der Hammocks, der kantendisjunkten kreis-
artig planaren Teilgraphen, von G bezeichnet. Dieser Wert kann mit 1 < < O(|V|) abge-
schéitzt werden [13]. Hierbei bezeichnet ©(n) die scharfe Abschétzung der asymptotischen
Komplexitat, im Unterschied zur Notation O, bei der nur eine obere Schranke angegeben
wird.

6.5. Analyse eines metabolischen Reaktionsnetzes von
Escherichia coli mittels der Fluss-basierten Zentralitat

In diesem Abschnitt wird das in den vorigen Abschnitten vorgestellte Zentralitdtsmak fiir
Metaboliten exemplarisch auf ein Netzwerk angewendet. Hierbei wird, wie bereits fiir die
Motiv-basierte Zentralitét (siche Abschnitt 5.4), ein Netzwerk fiir den Organismus Esche-
richia coli verwendet. Im Unterschied zum Abschnitt 5.4 wird allerdings ein biochemisches
Reaktionsnetz (sieche Abschnitt 3.4.2) analysiert.

Zur Berechnung der Zentralitdtswerte fiir die Metaboliten wird, geméfs Abbildung 6.1,
ein bipartites Reaktionsnetz, eine Wachstumsbedingung und ein Optimierungskriterium be-
notigt. Aus diesen drei Informationen und der Kohlenstoffverteilung fiir die Reaktionen
des zu analysierenden Netzes kann dann ein Metabolitgraph mit Kohlenstofffluss (MGKF)
ermittelt und ein Zentralitdtsvektor berechnet werden. Um den Einfluss unterschiedlicher
Wachstumsbedingungen auf die entstehende Reihenfolge der Metaboliten zu veranschau-
lichen, werden im Folgenden mehrere Wachstumsbedingungen betrachtet. Fiir jede dieser
Wachstumsbedingungen wird dazu ein Zentralitdtsvektor bestimmt und somit eine Reihen-
folge der Metaboliten ermittelt.

Im Detail gliedert sich die Analyse des gegebenen Netzes in vier Teilschritte: Als erstes
werden fiir das gegebene Reaktionsnetz insgesamt 19 verschiedene Wachstumsbedingungen
beschrieben und die zugehorigen Flussinformationen mittels FBA bestimmt. Danach wird
auf der Basis dieser Flussvektoren jeweils ein zugehoriger MGKE erstellt und anhand diesem
der jeweilige Zentralitatsvektor ermittelt. Diese Zentralitdtsvektoren werden dann analysiert
und mit bereits bestehenden Resultaten basierend auf anderen Zentralitdtsmafen vergli-
chen. Als letztes werden die Zentralitdtswerte zur Modularisierung des Reaktionsnetzes in
Stoffwechselwege eingesetzt.

6.5.1. Metabolischer Fluss fiir 19 Wachstumsbedingungen

Im Folgenden wird das von J. Reed und Koautoren vorgestellte Modell des Stoffwechsels von
E. coli K-12 [142] fir die Demonstration der Fluss-basierten Zentralitét verwendet. Dieses
Modell umfasst insgesamt 904 Metaboliten und 931 Reaktionen. In der Abbildung 6.4 ist
der Metabolitgraph des Zentralstoffwechsels fiir E. coli, bestehend aus dem Zitronensiu-
rezyklus, der Glykolyse und dem Pentosephosphat-Stoffwechselweg, basierend auf diesem
Modell, dargestellt.

!Der Wert eines maximalen s-t-Flusses ist gleich die Kapazitiit eines kleinsten s-t-Schnittes im betrachteten
Graphen [55].
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6.5. Analyse eines metabolischen Reaktionsnetzes von E. coli

Auf der Basis dieses Modells wurden insgesamt 19 Wachstumsbedingungen simuliert. Die
wesentlichen Eigenschaften dieser Wachstumsbedingungen sind in der Tabelle 6.4 zusam-
mengefasst. Die erste Spalte dieser Tabelle enthélt die im Folgenden verwendete Bezeichnung
der Wachstumsbedingung, die zweite Spalte den Namen und die Summenformel des Meta-
boliten, der dem (virtuellen) Organismus zugefithrt wurde, die dritte Spalte bezeichnet die
dem Organismus bereitgestellte Menge des vorgenannten Metaboliten und die vierte Spalte
gibt an, ob dem Organismus Sauerstoff zur Verfiigung stand (sogenanntes aerobes bzw. an-
aerobes Wachstum). Um die Ergebnisse der Zentralitdtsanalyse vergleichbar zu machen,
wurde die Menge des verfiigharen Substrats, z.B. Azetat oder Glukose, fiir die einzelnen
Wachstumsbedingungen auf das Aquivalent von GOM% normiert.

Die weiteren Einstellungen fiir die Berechnungen des metabolischen Flusses fiir die Wachs-
tumsbedingungen erfolgten wie bei der Vorstellung des Modells iJR904 vorgeschlagen. Das
heifst, die Metaboliten Kohlenstoffdioxid, Ammoniak, Schwefel, Natrium, Kalium, Phosphor,
Protonen, Wasser und Eisen (II) konnen in beliebiger Menge aufgenommen und abgege-
ben werden. Die anderen im Modell als ,extern” markierten Metaboliten diirfen hingegen
nur an die Umgebung abgegeben werden. Im Fall, dass das Wachstum unter Entzug von
Sauerstoff simuliert wurde (anaerobes Wachstum), wurde die Menge des aufgenommenen
Sauerstoffs auf 0 fixiert. Fiir aerobes Wachstum war die Menge des verfiigbaren Sauerstoffs
nicht limitiert. Zusétzlich wurde die im Modell vorgesehene Reaktion ATP maintenance auf
7,620l £ fixiert [142].

Das gewéhlte Optimierungskriterium fiir die Optimierung im Rahmen der durchgefiihrten
FBA ist die so genannte Maximierung der Biomasse. Hierbei wird angenommen, dass der
simulierte Organismus alle verfiigharen Moglichkeiten ausnutzt, um zu ,wachsen®. Dieses
SWachstum® wird dabei dadurch simuliert, dass eine Reaktion mit dem Namen ,Biomasse
in das Modell aufgenommen wird. Diese Reaktion erhélt als Eingangssubstrate jeweils die
Bestandteile der Biomasse und als Produkt ein Metabolit mit dem Namen , Biomasse®. Bei
der Optimierung im Rahmen der FBA wird dann der Fluss {iber diese Reaktion maximiert.

Berechnet wurde die FBA mit Hilfe der COBRA Toolbox [19]. Hierzu wurde fur alle 19
Wachstumsbedingungen zuerst der Fluss iiber die Reaktion Biomasse maximiert. Dabei kam
der COIN-OR Linear Program Solver (CLP solver) [108] zum Einsatz. Im Anschluss daran
erfolgte ein zweiter Optimierungsschritt mittels quadratischer Optimierung, wiederum mit
Hilfe des CLP Solvers. Durch diesen zweiten Optimierungsschritt konnten Probleme mit
mehrfach auftretenden alternativen Losungen vermieden werden, denn wahrend des zweiten
Optimierungsschritts wurde der Biomassefluss auf den Wert des ersten Optimierungsschritts
fixiert [115].

Als Resultat der FBA steht fiir jede Wachstumsbedingung schlussendlich ein Vektor mit
Werten fiir den (simulierten) metabolischen Fluss innerhalb von E. coli unter den Einschrén-
kungen der Wachstumsbedingung und der Forderung nach moglichst starkem Wachstum zur
Verfiigung.

6.5.2. Zentralitatsvektoren auf der Basis der Wachstumsbedingungen

Um zu den berechneten 19 Flussvektoren die entsprechenden Zentralitdtsvektoren zu ermit-
teln, sind als Zwischenschritt, wie in Abbildung 6.1 dargestellt, jeweils die dazugehorigen
Metabolitgraphen mit Kohlenstofffluss (MGKFs) zu erstellen. Hierzu ist als Eingabe wie-
derum das bipartite Reaktionsnetz, die im vorigen Abschnitt beschriebenen Flussvektoren
und zusétzlich die Kohlenstoffverteilung der einzelnen Reaktionen des Reaktionsnetzes er-
forderlich.
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Der Aufbau der Tabelle mit der Kohlenstoffverteilung der einzelnen Reaktionen ist bereits
exemplarisch in der Tabelle 6.3 dargestellt. Insgesamt besteht die Tabelle fiir das analysier-
te Modell von E. coli aus 2516 Eintragen fiir die 464 Reaktionen, die nach der Berechnung
des metabolischen Flusses im vorigen Schritt in einer der betrachteten Wachstumsbedin-
gungen einen Fluss ungleich 0 aufweisen. Erstellt wurde diese Tabelle unter Zuhilfenahme
der Datenbank KEGG RPAIR [128]. In dieser Datenbank sind fiir die Substrat-Produkt-
Paare von enzymkatalysierten Reaktionen jeweils die chemischen Strukturtransformationen
beschrieben. Fiir die Reaktionen des betrachteten Reaktionsnetzes wurden folglich die ent-
sprechenden Strukturtransformationen manuell aus der Datenbank extrahiert und in die
gewiinschte Tabellenstruktur iiberfiihrt.

Basierend auf dem bipartiten Reaktionsnetz, den 19 Flussvektoren und der Kohlenstoff-
verteilung wurden die zur Berechnung der Zentralitdtsvektoren erforderlichen 19 MGKFs
erstellt. Diese Metabolitgraphen haben, bedingt durch die Tatsache, dass nicht alle Reak-
tionen einen Fluss aufweisen, eine Grofe von 283-331 Metaboliten bei 488-555 Kanten.
Wobei, wie schon in Abschnitt 6.2 erldutert, nur jeweils die grofte schwache Zusammen-
hangskomponente betrachtet wurde. Auf der Basis dieser 19 MGKFs kénnen dann die Zen-
tralitdtsvektoren fiir die Wachstumsbedingungen berechnet werden. Hierbei kommt der in
Abschnitt 6.4.2 beschriebene Algorithmus zum Einsatz.

In der Tabelle 6.5 sind die Zentralitatswerte fiir die Metaboliten und die 19 Wachstums-
bedingungen zusammengefasst. Dargestellt ist eine Liste der Top-30 Metaboliten, basierend
auf der Summierung der Zentralitdtswerte iiber die Wachstumsbedingungen hinweg. Es zeigt
sich, dass die durch die Fluss-basierte Zentralitdtsanalyse erlangte Reihenfolge der Metabo-
liten eine nahezu 100%ige Ubereinstimmung mit den Metaboliten des Zentralstoffwechsels
von E. coli erreicht. Im folgenden Abschnitt wird die Uberlegenheit der Fluss-basierten Zen-
tralitdt durch einen Vergleich mit Resultaten basierend auf anderen Zentralitdtsmafen noch
deutlicher.

6.5.3. Vergleich der Resultate der Fluss-basierten Zentralitit mit Resultaten
basierend auf anderen Zentralitaten fiir metabolische Reaktionsnetze

Im Abschnitt 4.2.1 wurden die bereits existierenden Verdffentlichungen in denen Zentralité-
ten zur Bestimmung einer Reihenfolge von Metaboliten angewendet wurden vorgestellt und
zusammengefasst. Im Folgenden werden die in diesen Publikationen erzielten Resultate mit
den Resultaten der Fluss-basierten Zentralitdt verglichen. In der Tabelle A.1 auf Seite 108
sind hierzu die entsprechenden Resultate, jeweils als Top-10 Liste, aufgefiihrt.

Die von Jeong und Koautoren [79] ermittelte Reihenfolge von Metaboliten wird eindeutig
von Kofaktoren dominiert. Bei der dort gewdhlten Kombination aus Netzwerkmodellierung
und Zentralitit (Degree) ist dieses aber nicht verwunderlich. Auch im hier verwendeten Mo-
dell iJR904 sind 19% der Reaktionen mit dem Metabolit ATP verbunden. Diese hohe Anzahl
an Verbindungen zu Kofaktoren ist allerdings nicht iiberraschend und fiir alle Organismen
und unabhéngig von der vorherrschenden Wachstumsbedingung der Fall.

In den ermittelten Reihenfolgen von Wagner & Fell [50, 49, 167] dominieren Metaboliten
des Zitronensaurezyklus, wiederum unabhéngig von der betrachteten Wachstumsbedingung.
Die in der Publikation von Jeong und Koautoren als wichtig identifizierten Metaboliten wur-
den bei Wagner & Fell bereits vor der Analyse aus dem betrachteten Netzwerk entfernt. Der
Konstruktionsprozess bei Wagner & Fell ist allerdings vergleichbar zum Konstruktionspro-
zess von Jeong und Koautoren.

Ma & Zeng haben bei der Erstellung der zu analysierenden Reaktionsnetzwerke die Kofak-
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toren (manuell) eliminiert und, soweit moglich, die Reaktionsrichtung der einzelnen Reaktio-
nen berticksichtigt [110, 111]. Die angegebene Liste mit den Top-10 Metaboliten geméf der
In-und Out-Closeness-Zentralitét fiir E. coli enthélt acht Metaboliten aus den Stoffwechsel-
wegen Glykolyse und Zitronensdurezyklus. Das Metabolit mit dem hochsten Zentralitdtswert
ist Pyruvat, das Metabolit am Ubergang von der Glykolyse in den Zitronensiurezyklus.

Vergleichbar zur hier vorgestellten Idee des MGKF analysierte Arita einen Metabolit-
graphen fiir E. coli [14]. Von Arita wurde hierzu die Information iiber die Verwendung der
einzelnen Kohlenstoffatome innerhalb der Reaktionen ausgewertet und eine Verbindung zwi-
schen zwei Metaboliten nur hergestellt, wenn mindestens ein Kohlenstoffatom ausgetauscht
wurde. Im Unterschied zum MGKF wurde die Menge des iibertragenen Kohlenstoffs aller-
dings nicht berticksichtigt. Konsequenterweise wird die Liste der Top-10 Metaboliten von
Metaboliten angefiihrt, die Kohlenstoffatome an viele andere Metaboliten abgeben koénnen,
beispielsweise COq, Pyruvat und Acetyl Coenzym A.

Die Vorgehensweise fiir die hier vorgestellte Fluss-basierte Zentralitat unterscheidet sich in
zwei Punkten von den Vorgehensweisen in den oben genannten Publikationen: Einerseits in
der Aufbereitung der zu untersuchenden Reaktionsnetze und andererseits in der Berechnung
der Zentralitdtswerte fiir die einzelnen Metaboliten.

Bei der Aufbereitung der Reaktionsnetze betrachtet nur Arita den tatséchlichen Ablauf
der Reaktion (bzgl. der Kohlenstoffatome) im Detail, in allen anderen Publikationen wird
hingegen die Teilnahme eines Metaboliten an einer Reaktion als ,ausreichend” fiir eine Ver-
bindung angesehen. Allerdings nutzt Arita die Informationen iiber die Kohlenstoffatome
nicht konsequent genug aus. Die Menge der iibertragenen Atome wird bei Arita nicht be-
trachtet, im Unterschied zur hier vorgestellten Fluss-basierten Zentralitét.

Die Berechnung der Zentralitdtswerte erfolgt bei allen oben genannten Publikationen mit
den bereits bekannten Zentralitdten Degree und Closeness. Dabei wird in keiner der Publi-
kationen hinterfragt, ob diese Zentralitéten fiir die Analyse von Metabolitgraphen eingesetzt
werden konnen bzw. sollten. Insbesondere eine Beriicksichtigung von Flussinformationen ist
in keiner der Publikationen vorgenommen worden.

Die Fluss-basierte Zentralitéit hingegen beachtet die beiden genannten biochemisch rele-
vanten Aspekte. Das Resultat der Analyse, bei Betrachtung der summierten Zentralitits-
werte, entspricht damit dann auch genau dem erwarteten Resultat: Die Metaboliten des
Zentralstoffwechsels werden als wichtig eingestuft und Kofaktoren und Donatoren? tauchen
nicht unten den Top-30 Metaboliten auf. Zusétzlich erlaubt die Fluss-basierte Zentralitét
noch die Betrachtung der Wachstumsbedingungen bei der Bildung der Reihenfolge der Me-
taboliten, eine Eigenschaft, die in keiner der obigen Publikationen auch nur annéhernd
betrachtet wird.

6.5.4. Clusterung der Metaboliten anhand der Fluss-basierten
Zentralitatswerte

Fiir eine weitere Analyse der Zentralitdtswerte wurden diese hierarchisch geclustert und als
Heatmap dargestellt, siche Abbildung 6.5 bzw. Abbildung 6.6 fiir einen Ausschnitt aus dem
Dendrogramm. Im Folgenden werden die in der Abbildung 6.5 markierten Gruppen 1-6 bzw.
A—C diskutiert und anschlieftend wird aus den so gewonnenen Informationen der Kern des
Metabolismus und die drei wichtigsten Stoffwechselwege von E. coli abgeleitet.

Die Metaboliten in der Gruppe 1 zeichnen sich durch einen hohen Zentralitdtswert aus,

2Bezeichnung fiir Molekiile, die innerhalb einer Reaktion eine funktionelle Gruppe abgeben.
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wobei zwischen den aeroben (Gruppen A-+B) und den anaeroben Wachstumsbedingungen
(Gruppe C) ein deutlicher Unterschied sichtbar ist. Die Vergroferung eines Teils des Den-
drogramms (siche Abbildung 6.6) zeigt, dass der Teilcluster mit den hochsten Zentrali-
tiatswerten im Wesentlichen aus Metaboliten des Zentralstoffwechsels (vgl. Abbildung 6.4)
von E. coli besteht. Es wird ebenfalls deutlich, dass sich, bzgl. der Fluss-basierten Zen-
tralitdt, die Metaboliten der drei bekannten Stoffwechselwege im Zentralstoffwechsel von
E. coli jeweils sehr dhnlich verhalten. Entgegen der Erwartung gibt es allerdings folgende
Unterschiede zwischen der Zuordnung der Metaboliten zu den Stoffwechselwegen und der
Clusterung: Pyruvat (PYR) und Acetyl CoA (AcCoA) sind eher dem Zitronenséurezyklus
als der Glykolyse zugeordnet und D-Glukose 6-phosphat (G6P), 6-Phospho-D-Glucono 1,5-
Lakton (6PGL), und 6-Phospho D-Gluconat (6PGC) bilden einen eigenen Cluster, der sich
von den anderen Clustern des Zentralstoffwechsels unterscheidet.

Deutlich erkennbar (Gruppe 2 und 4) sind die hohen Zentralitatswerte fiir die Metaboliten,
die bei einer spezifischen Wachstumsbedingung zugefiihrt werden.

Die Gruppen 3 und 5 bestehen aus Metaboliten, die fiir die Produktion der Biomasse bzw.
deren Vorprodukte erforderlich sind. Die Zentralitdtswerte in diesen beiden Teilclustern sind
jeweils relativ niedrig und variieren nicht so stark, wie die Zentralitdtswerte in der Gruppe 1.

Die Metaboliten in der 6. Gruppe haben fiir alle Wachstumsbedingungen jeweils einen
Zentralitatswert nahe an Null.

Zusatzlich zur Clusterung der Metaboliten erfolgte eine Clusterung der Wachstumsbe-
dingungen (Gruppen A-C). Anhand der gebildeten drei Gruppen koénnen unterschiedliche
Verhaltensweisen, in Abhéngigkeit von den verfiigharen Metaboliten, fiir den simulierten
Organismus erkannt werden. Die in den Wachstumsbedingungen der Gruppe A zugefiihr-
ten Metaboliten miissen alle iiber die Glykolyse bzw. den Pentosephosphat-Stoffwechselweg
transformiert werden. Folglich haben die Metaboliten des Zitronensadurezyklus einen ge-
ringeren Zentralitdtswert als die Metaboliten der Glykolyse bzw. des Pentosephosphat-
Stoffwechselwegs. Die Gruppe B enthélt die Wachstumsbedingungen, deren Metaboliten
nicht iiber die Glykolyse bzw. den Pentosephosphat-Stoffwechselweg transformiert werden
miissen. In diesem Fall sind die Zentralitiatswerte der Metaboliten des Zitronensadurezyklus
hoher als die der anderen beiden Stoffwechselwege. Deutlich sichtbar (Gruppe C) wird, dass
unter anaeroben Wachstumsbedingungen die Zentralitatswerte der Metaboliten signifikant
niedriger sind, als unter aeroben. Dieses deckt sich mit der Beobachtung, dass F. coli unter
anaeroben Bedingungen deutlich schlechter wéchst.

Bemerkenswert an den Resultaten der Clusterung sind zwei Aspekte: einerseits, dass die
Metaboliten der Gruppe 1 fast identisch zu den Metaboliten des Zentralstoffwechsels des
untersuchten Organismus sind und zweitens, dass die einzelnen Teilcluster innerhalb der
Gruppe 1 ziemlich genau den drei Stoffwechselwegen des Zentralstoffwechsels entsprechen.

Fiir den ersten Aspekt, der Identifikation der Metaboliten des Zentralstoffwechsels eines
Organismus, wurden bereits Verfahren von Ma et al. [112] und Almaas et al. |7, 5| vorgestellt.
Ma et al. nutzten dabei ein Netzwerk-Clustering-Verfahren ohne Einsatz von Fliissen [112]
und Almaas et al. verwendeten zwar Flussinformationen, allerdings sind beispielsweise keine
Metaboliten des Zitronenséurezyklus im identifizierten ,,metabolic core* enthalten [7]. Dieses
widerspricht der Idee eines ,,metabolic core”, da aus den Metaboliten des , Kerns* moglichst
alle anderen Metaboliten (indirekt) ableitbar sein sollten. Der hier vorgestellte Weg iiber
die Fluss-basierte Zentralitét fiigt diesen Vorschlégen einen weiteren hinzu, wobei er Fluss-
informationen verwendet und so die tatséchlichen Abldufe innerhalb des Reaktionsnetzes
wesentlich genauer nachbildet und ein Ergebnis erzielt, dass der Erwartung entspricht.

Auch fiir den zweiten Aspekt, der Detektion von Stoffwechselwegen in einem Organismus,
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wurden bereits von anderen Autoren Verfahren vorgeschlagen [72, 112, 141]. In keiner der
drei Veroffentlichungen wurden allerdings Flussinformationen fiir die Berechnung der zusam-
mengehorigen Stoffwechselwege genutzt. In der hier vorgeschlagenen Methode entsprechen
die Teilcluster aus der Gruppe 1 fast genau den drei Stoffwechselwegen des Zentralstoff-
wechsels von E. coli.

Die Fluss-basierte Zentralitiat erlaubt somit, zusétzlich zur Erstellung der Reihenfolge der
Metaboliten, die unvoreingenommene Bestimmung der zentralen Elemente des Metabolis-
mus eines gegebenen Organismus und die Einteilung von Metaboliten in Stoffwechselwege.

6.6. Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde ein Zentralitdtsmaf fiir die Analyse von metabolischen Reaktions-
netzen vorgestellt. Wie jedes andere Zentralitdtsmafs auch, ist es in der Lage, die innerhalb
des Netzwerkes verwendeten Metaboliten in eine Reihenfolge zu bringen. Wesentlicher Un-
terschied zu allen bisher existierenden (bzw. verwendeten) Zentralitdten fiir die Analyse von
metabolischen Reaktionsnetzen ist allerdings die Eigenschaft, dass Flussinformationen in die
Bewertung der Metaboliten mit einfliefen. Hierdurch wird iiberhaupt erst die Moglichkeit
geschaffen, dass Informationen aus dem ,tatséchlichen Ablauf innerhalb eines Organismus
in die Bewertung der Metaboliten mit einflieffen.

Demonstriert wurde die Leistungsfahigkeit des neuen Zentralitdtsmafes anhand eines Re-
aktionsnetzes fiir E. coli. Fiir diesen Organismus wurde zuerst eine Reihenfolge der Meta-
boliten bestimmt, dann wurden diese Metaboliten geclustert und anhand der Clusterung-
Resultate konnte sowohl ein ,,metabolic core als auch die drei wichtigsten Stoffwechselwege
identifiziert werden. Ein Vergleich der ermittelten Bewertungen der Metaboliten mit be-
reits publizierten Ergebnissen zeigt deutlich, dass ohne die Betrachtung des Flusses eine
Bewertung von Metaboliten nur unzureichend moglich ist.

Das vorgestellte Zentralitdtsmafs ldsst sich noch auf vielfaltige Weise erweitern. Nennens-
wert sind a. die Erweiterung der Betrachtung auf andere Atome, beispielsweise Phosphor
oder Stickstoff, und b. die Einbringung von gemessenen Flusswerten, als Variation zu den
hier verwendeten (iiber die FBA) berechneten Werten.
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Datentyp Funktionsname Beschreibung Laufzeit
GRAPH CREATEEMPTYGRAPH Erstellt einen Graphen ohne Knoten und Kanten. o)
GRAPH GETORCREATEVERTEX | Erstellt einen neuen Knoten mit dem iibergebenen Namen als | O(|V])
Knotenlabel oder gibt den zum iibergebenen Label gehérenden
Knoten zurtick.
GRAPH CREATEEDGE Erstellt eine Kante zwischen den iibergebenen Knoten mit dem | O(|V])
iibergebenen Kantengewicht.
GRAPH DELETEEDGE Entfernt die vom Startknoten zum Zielknoten zeigende Kante. o(V|+IE|
GRAPH FINDEDGE Gibt die Kante zwischen den iibergebenen Knoten zuriick bzw. | O(|V] + |E|)
gibt NULL zuriick, falls keine Kante existiert.
GRAPH GETANTIPARALLELEDGE | Gibt die zur iibergebenen Kante entsprechende antiparallele Kan- | O(|V| + |E|)
te zuriick. Falls keine antiparallele Kante existiert wird NULL zu-
riickgegeben.
GRAPH GETEDGEWEIGHT Gibt das Kantengewicht der iibergebenen Kante zuriick. o(1)
GRAPH SETEDGEWEIGHT Setzt das Kantengewicht der {ibergebenen Kante auf den iiberge- | O(1)
benen Wert.
GRAPH GETSUBSTRATENAMES Gibt die Namen der Knoten (Metaboliten), die durch eingehen- | O(|V| + |E| * |V])
de Kanten mit der durch den iibergebenen Namen bezeichneten
Reaktion verbunden sind zuriick.
GRAPH GETPRODUCTNAMES Wie GETSUBSTRATENAMES allerdings fiir ausgehende Kanten. O(VI+I|E|=|V])
GRAPH GETALLEDGES Gibt eine Liste aller Kanten zuriick. o(V|+IE|)
KOHLENSTOFFVERT. | GETCARBONTRANSFER Gibt die Anzahl der innerhalb der iibergebenen Reaktion zwischen | O(log,(|R|) * logy(|M])?)
den beiden Metaboliten iibertragenen Kohlenstoffatome zuriick.
MENGE REMOVEELEMENT Entfernt das tibergebene Element aus der Menge. O(logs(|S]))
MENGE GETONEELEMENT Gibt ein beliebiges Element aus der Menge zuriick. o(1)
MENGE ISEMPTY Gibt WAHR zuriick, falls die Menge leer ist. o)

Tabelle 6.1.: Beschreibung der in den Algorithmen 6.1 und 6.2 verwendeten Funktionen. Die in der Spalte Laufzeit verwendeten Bezeichner
sind: V', Knotenmenge; FE, Kantenmenge; R, Menge der Reaktionen; M, Menge der Metaboliten; S, die betrachtete Menge.
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Datentyp Beschreibung

GRAPH Implementiert als Adjazenzliste mit einer Liste pro Knoten fiir die
Nachfolger-Knoten. Jeder Knoten wird durch eine Nummer identifiziert
und besitzt zusétzlich einen Knotennamen als weiteres Attribut. Die
Kantengewichte werden als zusétzliche Attribute in der Adjazenzliste
abgelegt.

KOHLENSTOFFVERT. | Implementiert als mehrfach verschachtelter AVL-Baum.

FLUSSVEKTOR Implementiert als Liste mit zwei Komponenten pro Eintrag (Name &
Flusswert).

MENGE Implementiert als AVL-Baum.

LisTE Implementiert als verkettete Liste.

Tabelle 6.2.: Beschreibung der in den Algorithmen 6.1 und 6.2 verwendeten Datentypen.

Reaktionsbez. | Metabolit 1 | Metabolit 2 | # C-Atome
Transketolase | D-Ribose-5-P | D-Sedoheptulose-7-P | 5
Transketolase | Xylulose-5-P | D-Sedoheptulose-7-P | 2
Transketolase | Xylulose-5-P | D-Glyceraldehyd-3-P | 3

Tabelle 6.3.: Eintrédge in der Datenstruktur KOHLENSTOFFVERTEILUNG fiir die Reaktion
Transketolase (siehe Abbildung 6.3 (rechts)).

Bezeichnung | Metabolitname (Summenformel) | Max. Aufnahme | Oq verfiighar?
AC + Azetat (CQHJOQ) 30,00 Ja

AKG + a-Ketoglutarat (CsHyOs5) 12,00 | Ja

ALA + L-Alanin (C3H7NO>) 20,00 | Ja

GLC + D-Glukose (CﬁHlQOG) 10,00 | Ja

GLCN + D-Glukonat (CgH;1107) 10,00 | Ja

GLYC + Glyzerin (C3HgO3) 20,00 | Ja

LAC + D-Laktat (03H503) 20,00 Ja

LCTS + Laktose (C12H22011) 5,00 | Ja

MAL + L-Malat (C4H405) 15,00 | Ja

OCDCA + Stearinsadure (018H3502) 3,33 Ja

PRO + L-Prolin (C5H9NO3) 12,00 | Ja

PYR + Pyruvat (C3H3Os3) 20,00 | Ja

RIB + D-Ribose (C5H1005) 12,00 | Ja

SBT + D-Sorbitol (C6H1406) 10,00 | Ja

SUCC + Succinat (C4H404) 15,00 | Ja

GLC - D-Glukose (CgH1206) 10,00 | Nein

GLOCN - D-Glukonat (C¢H1107) 10,00 | Nein

RIB - D-Ribose <05H1005) 12,00 Nein

SBT - D-Sorbitol (CgH404) 10,00 | Nein

Tabelle 6.4.: Die wesentlichen Eigenschaften der 19 verwendeten Wachstumsbedingungen.
Alle Werte in der Spalte ,Max. Aufnahme" sind in der Einheit mr}?ol v angegeben. Hierbei

steht DW fiir das Trockengewicht (engl. dry weight), d.h. das Gewicht der Probe abziiglich
des enthaltenen Wassers.
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Abbildung 6.4.: Der Zentralstoffwechsel von E. coli als Metabolitgraph (vereinfachte Dar-
stellung). Die in den drei Stoffwechselwegen Glykolyse (rot), Zitronensaurezyklus (griin) und
Pentosephosphat-Stoffwechselweg (blau) wichtigsten Metaboliten sind jeweils farblich mar-
kiert. Zusétzlich sind die fiir die 19 Wachstumsbedingungen als Substratmetabolit genutzten
Metaboliten als Quadrate in die Zeichnung mit aufgenommen worden. Abkiirzungen der Me-

taboliten: siehe Tabelle 6.4 und Tabelle 6.5 und 6PGL: 6-Phospho-D-Glucono 1,5-Lakton
und GLU: L-Glutamat. Quelle: [94] (Eigene Publikation), Visualisierung: VANTED |[81]
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6. Fluss-basierte Zentralititen fiir die Analyse von metabolischen Reaktionsnetzen
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Abbildung 6.5.: Heatmap der Zentralitdtswerte fiir die Metaboliten von E. coli unter den
19 Wachstumsbedingungen. Hohe Zentralitdtswerte sind durch rote Balken, mittlere Werte
durch gelbe Balken und niedrige Werte bzw. der Wert 0 als weifse Balken dargestellt. Die
Zentralitdtswerte wurden hierarchisch geclustert (Distanzmaf: euklidisch, Methode: com-
plete linkage, Software: R [139]). Die Gruppen 1-6 und A-C werden im Text diskutiert,
der umrandete Bereich ist in der Abbildung 6.6 vergréfhert dargestellt. Die Wachstumsbe-
dingungen sind am unteren Rand bezeichnet. Ein Pluszeichen (+) markiert aerobes und
ein Minuszeichen (—) anaerobes Wachstum. Die Abkiirzungen der Metaboliten sind in den
Tabellen 6.4 und 6.5 angegeben. Quelle: [94] (Eigene Publikation)
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6.6. Zusammenfassung
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Abbildung 6.6.: Ausschnittsvergroferung des Dendrogramms aus Abbildung 6.5. Dargestellt
ist der Teilcluster mit den héchsten Zentralitdtswerten. Dieser besteht im Wesentlichen aus
Metaboliten der Glykolyse, des Pentosephosphat-Stoffwechselweges und des Zitronensau-
rezyklus. Die Farben der Metaboliten entsprechen der Darstellung in Abbildung 6.4. Ab-
kiirzungen der Metaboliten: siche Tabelle 6.4, Tabelle 6.5 und Abbildung 6.4. Quelle: [94]
(Eigene Publikation)
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7. Zusammenfassung und Ausblick

Diese Dissertation schliefst mit einer Zusammenfassung und einem Ausblick auf noch offene
Fragestellungen im Kontext der Zentralitdatsanalyse molekularbiologischer Netzwerke.

Zusammenfassung

Die Zentralitdtsanalyse molekularbiologischer Netzwerke, d.h. die Bestimmung einer Rei-
henfolge molekularbiologisch relevanter Objekte (z.B. Transkriptionsfaktoren, Proteinen,
Metaboliten), war das iibergeordnete Thema dieser Dissertation. Ermittelt wurde diese Rei-
henfolge nicht durch Experimente oder eine Literaturrecherche, sondern allein auf der Basis
der Netzwerkstruktur, in die die betrachteten Objekte eingebettet sind. Fiir Transkriptions-
faktoren lésst sich diese Reihenfolge beispielsweise auf der Basis eines Genregulationsnetz-
werkes ermitteln und fiir Metaboliten auf der Basis eines metabolischen Reaktionsnetzes.

Einige Anwendungsfelder der Zentralititsanalyse, die Riickfithrung der allgemeinen Idee
auf die Analyse sozialer Netzwerke und eine erste Motivation fiir die Entwicklung neuer Zen-
tralitdtsmafe fiir molekularbiologische Netzwerke wurde im Kapitel 1 beschrieben. Im Kapi-
tel 2 wurden alle notwendigen Grundlagen aus der Graphentheorie einheitlich dargestellt und
bereits bekannte Zentralitdtsmafe und ihre Eigenschaften dokumentiert. Die notwendigen
Grundlagen aus der Molekularbiologie wurden im Kapitel 3 tiberblicksartig zusammenge-
fasst. Und im Kapitel 4 wurde, basierend auf den bereits publizierten Zentralitdtsanalysen,
die Notwendigkeit von angepassten Zentralitdtsmaken fiir die Analyse molekularbiologischer
Netzwerke motiviert.

Im Kapitel 5 wurde das erste der in dieser Dissertation vorgestellten Zentralitdtsmalse
beschrieben. Dieses Zentralitdtsmaf nutzt zur Bestimmung der Reihenfolge der Transkripti-
onsfaktoren die Haufigkeiten des Auftretens von Netzwerkmotiven. Bei dieser Betrachtung
wird davon ausgegangen, dass ein Knoten, der in vielen verschiedenen Instanzen eines ge-
suchten Netzwerkmotives auftritt eine besonders grofse Rolle innerhalb des untersuchten
Netzwerkes spielt; folglich soll diesem Objekt ein héherer Zentralitdtswert zugeordnet wer-
den. Zusatzlich zur ersten Variante, bei der die Motive gleichberechtigt in die Berechnung
der Zentralitdtswerte einflieken, wurden zwei weitere Varianten der Zentralitdt vorgestellt:
die Rollen-basierte Motiv-basierte Zentralitétsfamilie und die Rollen-basierte Motiv-basierte
Zentralitatsfamilie fiir Klassen von Motiven. Alle drei Varianten zeichnen sich dadurch aus,
dass sie ,konfigurierbar” sind und jeweils nur einen Teilbereich des Netzes zur Bestimmung
des Zentralitdtswertes einsetzen. Angewendet wurden die neu vorgestellten Zentralitdtsma-
e zur Analyse eines Genregulationsnetzes von E. coli. Dabei konnte gezeigt werden, dass
die hier vorgestellten Zentralitdtsmafe zur Bestimmung von globalen Regulatoren sehr gut
geeignet sind und in der Qualitdt der ermittelten Reihenfolge die bisher existierenden Zen-
tralitdtsmafe iibertreffen.

Fiir die Analyse metabolischer Reaktionsnetze wurde im Kapitel 6 die Fluss-basierte Zen-
tralitit vorgestellt. Kernelement dieses Zentralitdtsmafies zur Bestimmung einer Reihenfolge
der Metaboliten ist die Verwendung von Informationen iiber den Kohlenstofffluss. Angewen-
det wurde diese Zentralitit wiederum auf ein Netzwerk fiir den Organismus FE. coli. Bei dieser
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7. Zusammentassung und Ausblick

Analyse wurde eine Reihenfolge der Metaboliten bestimmt und darauf aufbauend ein ,,me-
tabolic core’* und die drei wichtigsten Stoffwechselwege von E. coli identifiziert. Wiederum
zeigte ein Vergleich mit Resultaten auf der Basis der bereits bekannten Zentralitdten die
Uberlegenheit der hier neu vorgestellten Zentralitiit.

Fiir beide hier vorgestellte Zentralititsmake gilt, dass diese auf neuen Uberlegungen ba-
sieren. Bei den Motiv-basierten Zentralitdten besteht die Neuerung in der Verwendung von
Teilgraphen zur Berechnung der Zentralitdtswerte und bei der Fluss-basierten Zentralitit ist
die Kombination aus Informationen iiber die Graphstruktur und Flussinformationen vorher
noch nicht publiziert worden. Beide Zentralitdtsmafe zeichnen sich dadurch aus, dass sie
die bereits existierenden Zentralitdtsmafse in ihrer Leistungsfahigkeit deutlich {ibertreffen.

Ausblick

Die hier vorgestellten Zentralitdtsmafe lassen sich noch auf vielfaltige Weise verbessern bzw.
optimieren.

Bei der Motiv-basierten Zentralitdt sind Verbesserungen in Hinblick auf die algorithmi-
sche Umsetzung die wichtigste zu losende Aufgabe. Aufgrund der dem Problem inhérenten
Komplexitat ist dabei sicherlich auch eine approximative Losung denkbar. Eine mogliche
Erweiterung besteht in der Betrachtung von Netzwerken mit zusétzlichen Eigenschaften.
Hierbei sind Kantengewichte die naheliegende Information. Aber auch die Verwendung von
gefarbten Knoten (und Kanten), sowohl fiir den Quellgraph als auch fiir das Motiv, sind
vielversprechende Ansétze.

Fiir die Fluss-basierte Zentralitdt sind Erweiterungen in zwei Richtungen denkbar. Aus
der Sicht der Biologie diirfte dabei die Einbringung von gemessenen Flusswerten, im Un-
terschied zu den auf der Basis der FBA berechneten, die interessantere Erweiterung sein.
Eine Anpassung an die Betrachtung anderer Atome, beispielsweise Phosphor oder Stickstoff,
ist auf den ersten Blick sicherlich trivial, da am Verfahren an sich nicht gedndert werden
muss. Allerdings konnte diese Fragestellung dennoch interessante Einblicke in den Metabo-
lismus gewédhren. Und spétestens bei der gemeinsamen Betrachtung mehrerer Atome und,
fiir die Zukunft sicherlich zu erwartender, groferer Netze wird auch die Fragestellung nach
verbesserten Algorithmen fiir die Berechnung der Zentralitdtswerte relevant.
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A. Zusatzliche Tabellen

Die im Abschnitt 6.5 verwendete Tabelle mit den Resultaten der Zentralitdtsanalysen aus
verschiedenen Publikationen ist in diesem Anhang abgedruckt.
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A. Zuséatzliche Tabellen

Referenz
Netzwerkart
Zentralitit
Organismus
Top 10

Tabelle A.1.: Top-10 Metaboliten basierend auf Resultaten verschiedener Publikationen.

Jeong et al. [79]
gerichtet
In-Degree

E. coli

H20

ADP
orthophosphate
ATP

NAD+

NADH
L-glutamate
CoA

NH4+
NADP+

Jeong et al. [79]
gerichtet
Out-Degree

E. coli

H20

ATP

NAD+

NADH

ADP
orthophosphate
NADPH
L-glutamate
NADP-+

CoA

Wagner & Fell [167]
ungerichtet
Degree

E. coli

glutamate
pyruvate

CoA
2-oxoglutarate
glutamine
aspartate

acetyl CoA
phosphoribosylPP
tetrahydrofolate
succinate

Wagner & Fell [167]
ungerichtet
Closeness

E. coli

glutamate
pyruvate

CoA

glutamine

acetyl CoA
oxoisovalerate
aspartate
2-oxoglutarate
phosphoribosylPP
anthranilate

Ma & Zeng [111]

gerichtet

Degree

verschiedene
Glycerate-3-phosphate
D-Ribose-5-phosphate
Acetyl-CoA

Pyruvate

D-Xylulose 5-phosphate
D-Fructose 6-phosphate
5-Phospho-D-ribose 1-diphosphate
L-Glutamate
D-Glyceraldehyde 3-phosphate
L-Aspartate

Angegeben ist jeweils die Art des verwende-

ten Netzwerkes (gerichteter vs. ungerichteter Graph), die verwendete Zentralitét (sieche Kapitel 2 fiir die Definitionen), der betrachtete
Organismus und die Liste der Top-10 Metaboliten aus dieser Publikation. Alle angegebenen Namen der Metaboliten stammen aus der
entsprechenden Publikation, eine Vereinheitlichung oder Ubersetzung erfolgte nicht. (Fortsetzung nichste Seite.)
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A. Zuséatzliche Tabellen

Referenz
Netzwerkart
Zentralitit
Organismus
Top 10

Tabelle A.1.: Top-10 Metaboliten basierend auf Resultaten verschiedener Publikationen. Angegeben ist jeweils die Art des verwende-
ten Netzwerkes (gerichteter vs. ungerichteter Graph), die verwendete Zentralitét (sieche Kapitel 2 fiir die Definitionen), der betrachtete
Organismus und die Liste der Top-10 Metaboliten aus dieser Publikation. Alle angegebenen Namen der Metaboliten stammen aus der

Ma & Zeng [110]

gerichtet

Overall-Closeness

E. coli

Pyruvate

Acetyl-CoA

Malate
2-Dehydro-3-deoxy-6-phospho-D-gluconate
Acetate

Acetaldehyde
Glyceraldehyde 3-phosphate
Phosphoenolpyruvate
D-4-Hydroxy-2-oxoglutarate
Methylglyoxal

Arita [14]
gerichtet
Degree

E. coli
carbon dioxide
pyruvate
acetyl CoA
ATP
D-glucose
L-glutamate
D-galactose
CoA

S-adenosyl L-methionine
D-5-phosphoribosyl-1P

Diese Dissertation
gerichtet

>~ Max-Fluss-Zent

E. coli
Glycerinaldehyd-3-phosphat
D-Fruktose 6-phosphat
1,3-Bisphosphoglycerat
Acetyl CoA

3-Phospho D-Glycerat
Pyruvat

L-Malat

Fumarat

Malonyl CoA
Coenzym A

entsprechenden Publikation, eine Vereinheitlichung oder Ubersetzung erfolgte nicht.
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