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Zusammenfassung

Im gleichen Maße wie informatisches Wissen mehr und mehr in den wissen-
schaftlichen Alltag aller Lebenswissenschaften Einzug gehalten hat, hat sich
der Schwerpunkt bioinformatischer Forschung in stärker mathematisch und
informatisch-orientierte Themengebiete verschoben. Bioinformatik heute ist
mehr als die computergestützte Verarbeitung großer Mengen an biologischen
Daten, sondern hat einen entscheidenden Fokus auf der Modellierung kom-
plexer biologischer Systeme. Zur Anwendung kommen hierbei insbesondere
Theorien aus dem Bereich der Stochastik und Statistik, des maschinellen
Lernens und der theoretischen Informatik.

In der vorliegenden Dissertation beschreibe ich in Fallstudien die syste-
matische Modellierung biologischer Systeme aus einem informatisch - mathe-
matischen Standpunkt unter Anwendung von Verfahren aus den genannten
Teilbereichen und auf unterschiedlichen Ebenen biologischer Abstraktion.
Ausgehend von der Sequenzinformation über Transkriptom, Metabolom und
deren regulatorischer Interaktion hin zur Modellierung von Populationsef-
fekten werden hierbei aktuelle biologische Fragestellungen mit mathema-
tisch - informatischen Modellen und einer Vielzahl experimenteller Daten
kombiniert. Ein besonderer Augenmerk liegt dabei auf dem Vorgang der
Modellierung und des Modellbegriffs als solchem im Rahmen moderner bio-
informatischer Forschung.

Im Detail umfassen die Projekte (mehrere Publikationen) die Entwick-
lung eines neuen Ansatzes zur Einbettung und Visualisierung von Multi-
plen Sequenz- und Sequenz-Strukturalignments, illustriert am Beispiel eines
Hemagglutininalignments unterschiedlicher H5N1 Varianten, sowie die Mo-
dellierung des Transkriptoms von A. thaliana, bei welchem mit Hilfe einer
kernelisierten nicht-parametrischen Metaanalyse neue, an der Infektionsab-
wehr beteiligten, Gene ausfindig gemacht werden konnten. Desweiteren ist
uns mit Hilfe unserer Software YANAsquare eine detaillierte Untersuchung
des Metabolismus von L. monocytogenes unter Aktivierung des Transkrip-
tionsfaktors prfA gelungen, dessen Vorhersagen durch experimentelle 13C
Isotopologstudien belegt werden konnten. In einem Anschlußprojekt war
der Zusammenhang zwischen Regulation des Metabolismus durch Regula-
tion der Genexpression und der Fluxverteilung des metabolischen Steady-
State-Netzwerks das Ziel. Die Modellierung eines komplexen organismischen
Phänotyps, der Zellgrößenentwicklung der Diatomee Pseudo-nitzschia deli-
catissima, schließt die Untersuchungen ab.

Abstract

In the same way that informatical knowledge has made its way into almost all
areas of research in the Life Sciences, the focus of bioinformatical research
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has shifted towards topics originating more in the fields of mathematics
and theoretical computer science. Bioinformatics today is more than the
computer-driven processing of huge amounts of biological data, but it has a
special focus on the emphmodelling of complex biological systems. Of special
importance hereby are theories from stochastics and statistics, from the field
of machine learning and theoretical computer science.

In the following dissertation, I describe the systematic modelling of bio-
logical systems from an informatical-mathematical point of view in a case
studies approach, applying methods from the aforementioned areas of re-
search and on different levels of biological abstraction. Beginning with the
sequence information itself, followed by the transcriptome, metabolome and
the interaction of both and finally population effects I show how current bio-
logical questions can be tackled with mathematical models and combined
with a variety of different experimental datasets. A special focus lies hereby
on the procedure of modelling and the concept and notion of a model as
such in the framework of bioinformatical research.

In more detail, the projects contained the development of a new approach
for embedding and visualizing Multiple Sequence and Structure Alignments,
which was illustrated using a hemagglutinin alignment from different H5N1
variants as an example. Furthermore we investigated the A. thaliana trans-
criptome by means of a kernelized non-parametric meta-analysis, thus being
able to annotate several new genes as pathogen-defense related. Another
major part of this work was the modelling of the metabolic network of L.
monocytogenes under activation of the transcription factor prfA, establis-
hing predictions which were later verified by experimental 13C isotopologue
studies. Following this project we investigated the relationship between the
regulation of metabolism by changes in the cellular genexpression patterns
and the flux distributions of the metabolic steady-state network. Modelling
of a complex organismal property, the cell size development of the planktonic
diatom Pseudo-nitzschia delicatissima concludes this work.



Für Anna
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Kapitel 1

Der Modellbegriff in der
Bioinformatik

1.1 Verschiedene Definitionen

Den Begriff des Modells exakt und präzise zu formulieren fällt schwer ange-
sichts der Unmengen von Ideen und Konzepten, die im allgemeinen Sprach-
gebrauch und über die Jahrtausende damit in Verbindung gebracht wurden.
Ringt man sich schließlich doch zu einer Definition durch, so wird diese im
Hinblick auf die Vielfalt, mit der der Begriff heute gebraucht wird, notge-
drungen ziemlich allgemein ausfallen, möchte man sich nicht hier schon in
Widersprüche verstricken. Denn wer liest schon gerne, dass es zwar viele
Modelle gäbe, von denen sich auch viele zurecht so nannten, ausgerechnet
das Eigene aber keines sei. Allgemein müsste eine Definition also sein, und
aussehen könnte sie etwa so: ”Modelle sind vereinfachte Ausschnitte der
Wirklichkeit oder Möglichkeit“ und damit je nach Blickwinkel ”[...] entwe-
der Vorbild, Abbild, Entwurf oder Ersatz, aber auch Urbild, Muster und
Form, Maß, Typ und Exemplar“ (Müller, 1983). Zugegeben, Modelle so all-
gemein und generell, sagen wir sparsam, zu definieren, dass nahezu alles
mit ein wenig Zurechtrückerei des Blickwinkels ein Modell darstellt, mag
aus Sicht von Ockhams weisem Satz ”Entia non sunt multiplicanda praeter
necessitatem“ nicht unvernünftig erscheinen (der im übrigen gar nicht von
ihm war, wie wir alle wissen oder zumindest bei Thorburn (1918) nachlesen
können). Aber vor allem erleichtert es die Aufgabe, eine Einleitung in eine
Dissertation zu schreiben, in der es in erster Linie um Modelle geht und die
selbst den Begriff sehr großzügig interpretiert, wie wir sehen werden, und
auch lose Sammlungen mathematischer Gleichungen schon einmal gerne als
Modell bezeichnet.

Doch bevor unverhaltene Kritik laut wird: Ganz am Zeitgeist vorbei
scheint die Arbeit damit nicht zu zielen. Schon eine Suche bei Amazon nach
Titeln, die den Begriff Modell enthalten, ergibt 3756 Ergebnisse aus allen

10
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Sparten moderner Literatur. Vom ”Modell Berlin“ und seiner Schulpolitik
zu ”Modellhubschrauber. Technik für Fortgeschrittene“, über ”Das Modell
des standortgerechten Kompostes“ hin zu ”Höhere Mathematik: Linearal-
gebra und Linearmodelle“ oder dem Roman ”Das Modell“ ist das Modell
omnipräsent.

Kein Wunder, sind Modell, Model und Modul, die drei Modellbegriffe
die nach Müller stets gemeinsam betrachtet werden müssen doch Ergebnis
eines Verschmelzens fünf ursprünglich disjunkter Bedeutungsfelder aus der
griechischen bzw. lateinischen Sprache (Müller, 2001):

1. metron (lat. modus / modulus): Maßstab, Maß, Grenze

2. typos (lat. forma): Form, Skulptur, Gußform

3. paradeigma (lat. exemplar): Maler- und Architekturmodell

4. Eine Reihe der eng verwandten griechischen Begriffe eidos (Gestalt,
Form, Idee, Urbild, Bild), eidolon (Abbild, Trugbild) und eikon (Bild),
die im lateinischen ihre Entsprechungen finden in idea, imago und ef-
figies (Bild, Vorbild, Abbild, Vorstellung), species (Aussehen, Bild,
Schein, Idee, Musterbild, Art) und simulacrum (Abbild, Muster, Pup-
pe, Schatten-, Traum-, Trugbild, Charakterbild)

5. keroplasto, ein Begriff aus der plastischen darstellenden Kunst welches
erst im 18. bis 19. Jahrundert als Zero- oder Keroplastik Einzug in
die deutsche Sprache fand. Ursprünglich tauchte das Wort bereits in
Platons “Timaios” auf, in welchem der Demiurg den Menschen wie ein
Wachsmodellierer (keroplastes) erschuf.

Vermutlich aufgrund der vielfältigen Einflüsse und seines kontinuierli-
chen Wandels im Sprachgebrauch und Laufe der Zeit bleibt der Modellbe-
griff lange unscharf. Explizite Modellliteratur findet sich erst in der Mitte
des letzten Jahrhunderts (vgl. Stachowiak (1973, 1965); Stoff (1969)). Rück-
blickend kann man heute viele frühere Auffassungen, Philosophien, Systeme
oder Theorien als Modelle bezeichnen, auch wenn Denker wie Platon und
Kopernikus, wie ein Galileo oder Newton, Darwin oder Marx sie selbst kaum
so bezeichnet haben dürften (Müller, 2001). In diesem Zusammenhang ver-
tritt Müller die Auffassung, dass eine alleinige Betrachtung des Modellbe-
griffs, herausgenommen aus seinem Umfeld, unstatthaft sei und zumindest

”[...] System-, Analogie- und Funktionsdenken einerseits, Bild-, Symbol- und
Abbildtheorie anderseits sowie Ideen-, Zeichen- und Bedeutungslehre [...]
gleichgewichtig und in ihrer überaus engen Verzahnung mit der Problematik
Modell behandelt werden [sollten].“ Er führt weiter aus, dass eine ernsthafte
Beschäftigung mit der Materie ”[...] sich dabei um Fragen der Erkenntnis-
theorie, Hermeneutik und Ontologie bewegen [müsste] und würde sich vom
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Nominalismus über den Empirismus und Materialismus bis zur Existenzphi-
losophie erstrecken. Sie würde hinführen zur Informationstheorie und Ky-
bernetik, zur Linguistik und Semiotik, aber auch zur Philosophy of Science,
zur Logik und Metamathematik.“

Er mag Recht haben und uns bleibt nichts anderes als froh zu sein, dass
wir dieses Kunststück erst gar nicht versuchen müssen und uns begnügen
dürfen mit einem schwächeren und mehr allgemein gehaltenen Modellbegriff
und die vorliegende Arbeit nicht umbenennen in ”Stochastische Repräsenta-
tionen, Vektorraumdrehungen, Analysen mit Kernelmethoden, Gleichungs-
systeme, konvexe Analysis, stochastische Prozesse und Order Statistics in
bioinformatischer Anwendung“. Stattdessen klassifizieren wir all das einfach
als Modelle.

Zuletzt sollte man vielleicht noch einen Blick werfen auf die Modellitera-
tur der letzten Jahre. So unternahm beispielsweise Wüstneck einen Versuch
den Modellbegriff genauer zu definieren, verlor dabei jedoch nur wenig seiner
Allgemeinheit: ”Ein Modell ist ein System, das als Repräsentant eines kom-
plizierten Originals auf Grund mit diesem gemeinsamer, für eine bestimmte
Aufgabe wesentlicher Eigenschaften von einem dritten System benutzt, aus-
gewählt oder geschaffen wird, um letzterem die Erfassung oder Beherrschung
des Originals zu ermöglichen oder zu erleichtern, beziehungsweise um es zu
ersetzen“ (Wüstneck, 1963). Stachowiak verfeinerte 1973 mit seiner Allge-
meinen Modelltheorie diesen Ansatz und erläuterte den Modellbegriff durch
drei wesentliche Charakteristika:

Abbildungsmerkmal: ”Modelle sind stets Modelle von etwas, nämlich
Abbildungen, Repräsentationen natürlicher oder künstlicher Originale,
die selbst wieder Modelle sein können“ (Stachowiak, 1973, S. 131)

Verkürzungsmerkmal: ”Modelle erfassen im allgemeinen nicht alle Attri-
bute des durch sie repräsentierten Originals, sondern nur solche, die
den jeweiligen Modellerschaffern und/oder Modellbenutzern relevant
erscheinen“ (Stachowiak, 1973, S. 132)

Pragmatisches Merkmal: ”Modelle sind ihren Originalen nicht per se
eindeutig zugeordnet. Sie erfüllen ihre Ersetzungsfunktion a) für be-
stimmte - erkennende und / oder handelnde, modellbenutzende - Sub-
jekte, b) innerhalb bestimmter Zeitintervalle und c) unter Einschränkung
auf bestimmte gedankliche oder tatsächliche Operationen“ (Stachowi-
ak, 1973, S. 132)

Wie schon Wüstneck bemerkte, ist das Ziel der Modellierung dabei meist
entweder (i) das Finden eines Ersatzes um nicht mit dem Original arbei-
ten zu müssen weil es zu teuer, zu gefährlich oder ethisch nicht vertretbar
ist, oder (ii) die Überprüfung von Thesen über die Funktionsweise des Ori-
ginals, die direkt am Original selber nicht oder nur schwer nachvollzogen
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werden können. Beispiele für beide Varianten sind zahlreich, denkt man an
die Verwendung von Modellorganismen wie der Maus in der experimental-
biologischen Forschung zur Untersuchung der Wirkweise von Substanzen die
später auf den menschen Übertragen werden soll (i). Variante (ii) spielt be-
sonders in der mathematischen Modellierung von realweltlichen Problemen
und Systemen eine Rolle. Verhält sich das erstellte Modell des realen Sy-
stems bei - nach bestimmten Bedingungen - optimal gewählten Parametern
ähnlich dem realen Vorbild, so kann versucht werden über einen Analogie-
schluß Struktureigenschaften des Modells auf das Original zu übertragen.

Der Vollständigkeit halber sei noch angemerkt, dass zwei weitere Ansätze
der Definition des Modellbegriffs in der Gegenwartsliteratur zu finden sind,
darunter die konstruktionsorientierte nach Schütte und die prozessorientier-
te nach vom Brocke (Schütte, 2001; vom Brocke, 2003; Wikipedia, 2007b)
auf die an dieser Stelle nicht näher eingegangen werden soll.

1.2 Verwendung des Modellbegriffs in der Bioin-
formatik

Im Bereich bioinformatischer Forschung spielen insbesondere Modelle der
zweiten Variante (die Überprüfung von Thesen über die Funktionsweise des
Originals) eine besondere Rolle, was unter anderem auch daran liegen mag,
dass Bioinformatiker selten in die Verlegenheit kommen mit lebenden Dingen
arbeiten zu müssen. Dennoch ist ganz generell der Begriff hier ebenso weit
gefaßt, wie in vielen anderen Disziplinen.

Was für eine Rolle spielen Modelle in der bioinformatischen Forschung?
Um diese Frage zu beantworten sollte man einen Blick auf die geschichtliche
Entwicklung der Bioinformatik werfen. Auch wenn diese junge Disziplin ih-
ren Anfang in den Überschneidungen zahlreicher etablierter Wissenschaften
wie der Biologie, Chemie, Mathematik und Informatik fand und ein genauer
Ursprung nur schwer festzustellen ist, so gibt es doch einige nennenswerte
Meilensteine.

Dazu gehört sicherlich der nach der Erfindung der Proteinsequenzierme-
thoden (Sanger and Tuppy, 1951) und Aufklärung der Proteinsekundärstruk-
turelemente (α-Helix und β-Faltblatt ,Pauling et al. (1951)) von Margaret
Dayhoff ins Leben gerufene Atlas der Protein Sequenzen (Dayhoff et al.,
1965), deren Nachfolger heute als Protein Information Ressource, kurz PIR,
bekannt ist (Barker et al., 1993; George et al., 1997). Parallel dazu entdeck-
ten Wissenschaftler die Sekundärstrukturelemente der Proteine, . Ebenso
nennenswert ist eine der ersten entscheidenden algorithmischen Entdeckun-
gen der Bioinformatik, die Entwicklung des globalen Sequenzalignments
(Needleman and Wunsch, 1970). Ein naher Verwandter, das lokale Sequenz-
alignment, folgte 11 Jahre später durch Smith and Waterman (1981) und
legte den Grundstein für moderne Suchalgorithmen auf Sequenzdatenban-
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ken. Da die zunehmende Rechenleistung der gängigen Mikroprozessoren —
trotz Erfüllung des Mooreschen Gesetzes1 — der wachsenden Größe jener Se-
quenzdatenbanken nicht Herr werden konnten, mußten Heuristiken wie das
prominente BLAST entstehen (Altschul et al., 1990), die quasi-optimale lo-
kale Alignmentsuchen auf Datenbanken nahezu beliebiger Größe erlaubten.
Ähnliche Schwierigkeiten ergaben sich beim Versuch das Verfahren von paar-
weisen Sequenzalignments auf das Alignieren mehrerer Sequenzen gleichzei-
tig zu übertragen, eine Aufgabe die heute ebenfalls von heuristischen Verfah-
ren gelöst wird wie sie z.B. im bekannten multiplen Alignierer CLUSTALW
implementiert sind (Thompson et al., 1994; Larkin et al., 2007).

Ein weiteres Phänomen aus der Sequenzanalyse, welches von Anfang an
das Interesse der Forscher weckte, war die Eigenschaft von RNA Molekülen
sich in wässriger Lösung zu spezifischen Sekundärstrukturen zu falten. Ent-
scheidende Zellkomponenten, wie die Ribosomen als Proteinbiosynthesema-
schinerien, können erst durch ihre charakteristische räumliche Struktur die
ihnen zugedachte Funktion ausüben. Es wurden Algorithmen vorgeschlagen,
die unter Berechnung der freien Energie aller möglichen Sekundärstruktu-
ren in der Lage waren die wahrscheinlichsten Faltungsmuster alleine aus
der RNA Sequenz vorherzusagen (Nussinov and Jacobson, 1980; Zuker and
Stiegler, 1981). Die RNA Sekundärstrukturvorhersage spielt bis heute eine
wichtige Rolle in der bioinformatischen Arbeit (Wolf et al., 2005; Schultz
et al., 2005, 2006; Selig et al., 2007), Sequenzstrukturalignments dienen
der exakteren Aufklärung von Verwandtschaftsverhältnissen oder zur Un-
terscheidung von Arten (Müller et al., 2007).

Heute hat das Feld der Bioinformatik an Reichhaltigkeit hinzugewonnen.
Sein Ursprung, die Sequenzanalyse, ist bis heute eines der bedeutendsten
Teilbereiche. Hinzugekommen sind die Analyse von Proteinstrukturen und
-domänen, von metabolischen und regulatorischen Netzwerken der Zelle, von
Gen- und Proteinexpression sowie Dutzende von Modedisziplinen die heute
unter dem Schlagwort Omik (engl. Omics) zusammengefasst werden. Sie alle
haben die gesamtheitliche holistische Aufklärung (angezeigt durch die End-
silbe -omik) eines Teilbereichs des Organismus oder der Zelle zum Ziel. Von
ihnen sind die Transkriptomik (Untersuchung der Gesamtheit aller transkri-
bierten Elemente der Zelle), Proteomik (Aufklärung des vollständigen Prote-
inbestands der Zelle) und Metabolomik (Aufstellung des gesamten metaboli-
schen Netzwerkes der Zelle) noch einsichtig vernünftig. Wo so manch andere
Omiken hingegen bei zartbeseiteten Artgenossen schon leichtes Stirnrunzeln
(Fluxomik, Interaktomik) oder gar Kopfschütteln (Gly-komik) verursachen
können, wartet der harte Kern noch gespannt auf die erste Publikation aus
der Omeomik und was sie uns wohl über all die anderen Omiken Spannendes

1Als Mooresches Gesetz bezeichnet man die 1965 von Gordon Moore, einem Mitbe-
gründer der Firma Intel, formulierte These dass sich die Schaltkreiskomponenten auf einem
Computerchip alle zwei Jahre verdoppeln.
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zu berichten weiß (Wikipedia (2007a), weiterführende Informationen findet
man auch in der Fachzeitschrift Omics).

Schon diese wenigen Ecksteine reichen aus, um einen generellen Trend
in der Bioinformatik auszumachen. Umfaßte der ursprüngliche Proteinse-
quenzatlas von Frau Dayhoff noch eine überschaubare Anzahl an Proteinen
(Dayhoff et al., 1965), so kann der Bioinformatiker heute auf eine Vielzahl
von Sequenzdatenbanken zurückgreifen mit Größen von mehr als 50 Millio-
nen Sequenzen (Benson et al., 2006). Versuchte man früher noch detailliert
Eigenschaften einer einzelnen Sequenz aufzuklären, so analysiert man heute
Datensätze mit zehntausenden von Genexpressionswerten auf einmal (Engel-
mann et al., 2007). War in den Anfängen schon eine erfolgreich aufgeklärte
RNA Sekundärstruktur eine Publikation wert (Severini et al., 1996), so sollte
es heute besser eine ganze Datenbank sein (Wolf et al., 2005).

Dass eine erfolgreiche Bewältigung dieser anstehenden Datenflut auch
Veränderungen innerhalb der Bioinformatik erfordert mag einsichtig erschei-
nen. Dennoch scheint diese Notwendigkeit nur langsam zur wissenschaft-
lichen Basis durchzudringen, so dass 2001 Martin Vingron, Direktor des
Max-Planck-Instituts für Molekulare Genetik in Berlin, einen entsprechen-
den Leitartikel in der Zeitschrift Bioinformatics verfaßte.

Bioinformatics needs to adopt statistical thinking (Vingron, 2001) war
der Titel eines Beitrags der exakt jenen graduellen Umschwung bioinforma-
tischer Fragestellungen aufzeigte und den damit verbundenen notwendigen,
nur langsam voranschreitenden, Paradigmenwechsel forderte. Sein Beitrag
ist darüberhinaus in mehrerer Hinsicht bemerkenswert. So stellt er die häufig
vertretene Annahme in Frage, dass die klassische hypothesen-gesteuerte Wis-
senschaft mehr und mehr ersetzt würde durch eine hypothesen-freie Heran-
gehensweise, bei der die reine Sammlung von Information und anschließen-
de holistische Interpretation ohne konkrete Fragestellung im Vordergrund
stünde. Er räumte zwar ein, dass die moderne Art bioinformatischer For-
schung durchaus in einem starken Kontrast zur traditionellen Molekular-
biologie stehe, in welcher eine oder mehrere konkrete Hypothesen durch
minutiös geplante Experimente akkurat verifiziert oder falsifiziert wurden,
während heute der molekularbiologische Experimentator immer öfter nicht
selber in der Lage ist, die Ergebnisse seiner Arbeit zu interpretieren. Den-
noch sei es falsch, von einer generellen Hypothesenfreiheit zu sprechen. Ganz
im Gegenteil: Hypothesen seien nach wie vor forschungsrelevant, allein ihr
Eintrittspunkt in das Projekt habe sich zeitlich nach hinten verschoben. An
die gesammelten Daten würden heute zunächst allgemeine Fragen gestellt,
aus denen sich dann nach und nach echte Hypothesen entwickelten, die dann
ebenso konsequent überprüft werden wie es schon immer wissenschaftlicher
usus war.

Oder um es anders auszudrücken: In der klassischen Denkweise entstan-
den aus den komplexen biologischen Systemen in den Gedanken der Mole-
kularbiologen Modelle, die ein bestimmtes Phänomen erklären konnten oder
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zumindest die notwendigen Abstraktionsschritte zur Erklärung desselbigen
beinhalteten (das Verkürzungsmerkmal nach Stachowiak), sie bildeten eine
erste Abstraktionsebene innerhalb derer dann akkurat und reproduzierbar
experimentiert werden konnte.

Heute werden (einen eventuell vorausgehenden Abstraktionsschritt bei-
seite lassend) zuerst Daten in großem Umfang erhoben, wissentlich der Tat-
sache, dass damit viele Fragen beantwortet werden könnten, sollte man des
Datenumfangs Herr werden. Anschließend erfolgt der Schritt der Modellbil-
dung, oft im Rahmen einer explorativen nicht-parametrischen Datenanaly-
se, in welchem versucht wird, die Komplexität der Daten zu reduzieren, das
Signal-Rausch-Verhältnis zu verbessern, erste wiederkehrende Muster in den
Daten zu erkennen und geeignete neue Repräsentationen für die ursprüng-
lichen Daten zu erzeugen. Diese neuen Repräsentationen sind es schließlich,
an denen die konkreten Fragen und Hypothesen evaluiert werden, mit al-
ler gebührenden wissenschaftlichen Rigorosität und oftmals den klassischen
statistischen parametrischen Tests, welche schon seit Jahrzehnten in der tra-
ditionellen Molekularbiologie und experimentellen Medizin ihre Anwendung
finden. Es ist allein der Moment der Modellbildung, der aufgrund der wach-
senden Anforderungen an die statistischen Kenntnisse des Wissenschaftlers
heute oftmals in die Hände von Bioinformatikern gelangt, die damit ebenso
oft noch überfordert sind (Vingron, 2001). Aber das wird eine der Hauptauf-
gaben der Bioinformatiker in den kommenden Jahren sein und stellt somit
auch die Rolle des Modellbegriffs im Rahmen bioinformatischer Forschung in
ein neues Licht. Bioinformatische Modelle sind mittlerweile zu einem Groß-
teil statistischer Natur und um diese Form von Modellen soll es im folgenden
auch zuvorderst gehen. Um es mit Herrn Vingrons Worten auszudrücken

”The consequence of all this is that we need to get back to school and learn
more statistics“.
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Kapitel 2

Das Gen: Information aus
Sequenz und Struktur

2.1 Anfänge der Sequenzanalyse

Wie einleitend erwähnt liegt der Ursprung bioinformatischer Forschung in
der Untersuchung von Protein- und DNA-Sequenzen. Noch vor der Erfin-
dung des ersten optimalen Alignmentalgorithmus Anfang der 70er durch
Needleman und Wunsch war es ein Molekularbiologe aus Connecticut, Rus-
sell F. Doolittle, der begann, systematische paarweise Sequenzvergleiche zur
Detektierung von Homologien zu verwenden. Zusammen mit seinem Sohn
war er fasziniert von der Idee, dass die Geschichte allen Lebens auf der Er-
de eines Tages durch die Analyse von Sequenzen aufgeklärt werden könnte
(Jones and Pevzner, 2004). Er verankerte damit das Grundprinzip der Da-
tenbanksuche in der zukünftigen Bioinformatik. Der Schritt vom paarweisen
zum multiplen Sequenzvergleich war zumindest gedanklich nicht weit.

Heute, im Hinblick auf die rasant ansteigende Anzahl an Genompro-
jekten, Metagenomic Projekten (Yooseph et al., 2007) und die exponen-
tiell wachsenden molekularen Sequenzdatenbanken, ist die Sequenzanalyse
immer noch eines der zentralen Gebiete bioinformatischer Forschung. Die
vorherrschende Datenbasis sind dabei multiple Sequenzalignments (MSAs),
welche neben ihrer ursprünglichen Bedeutung als Fundament der Funktions-
annotation von Proteinen zahlreiche weitere Anwendungbereiche gefunden
haben. Domänenanalysen wie die SMART Datenbank (Schultz et al., 1998;
Letunic et al., 2006), PFAM (Sonnhammer et al., 1998; Finn et al., 2006)
und InterPro (Apweiler et al., 2000; Mulder et al., 2007), die Vorhersage von
Signalpeptiden (SignalP (Nielsen et al., 1997; Bendtsen et al., 2004)), ho-
mologiebasierte Proteinstrukturvorhersage, die Erkennung von Transmem-
branproteinen (TMHMM2 Krogh et al. (2001)) und interagierenden Ami-
nosäuren (ipHMMs Friedrich et al. (2006)) (mittels Hidden Markov Mo-
dellen (HMMs) ), sowie sämtliche Methoden zur (molekularen) phylogeneti-
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schen Rekonstruktion von Stammbäumen basieren auf multiplen Sequenzali-
gnments (Felsenstein, 2005; Swofford, 2003; Friedrich et al., 2005). Insbeson-
dere im Hinblick auf die phylogenetische Rekonstruktion von Stammbäum-
en rücken dabei zunehmend auch kombinierte multiple Sequenz-Struktur-
Alignments (MSSAs) in den Vordergrund (Hudelot et al., 2003; Gutell et al.,
2002). Nachteile sowohl von Sequenz- als auch Sequenzstruktur-Alignments
sind ihre schlechte Interpretierbarkeit. Auch wenn sie Ausgangsbasis für
eine Vielzahl verschiedener Methoden und Modelle sind, ist eine unmit-
telbare Analyse aufgrund ihrer Länge und Komplexität mit dem bloßen
Auge oder auch nur einfachen Hilfsmitteln nur in Ausnahmefällen durch-
zuführen. Sie unterscheiden sich darin nicht von den meisten anderen Da-
tenquellen, die heute für bioinformatische Analysen herangezogen werden,
seien es Genexpressions- oder Massenspektrometriedaten.

In der klassischen multivariaten Statistik werden explorative Methoden
angewendet, um solch komplexe hochdimensionale Daten einer ersten Un-
tersuchung zu unterziehen. Ziel ist dabei nicht die Beantwortung konkreter
Fragestellungen; es werden vielmehr erste charakteristische Eigenschaften
der Daten detektiert sowie Ausreißer und eventuell damit zusammenhängen-
de methodische Fehler erkannt. Dabei kommen auch dimensionsreduzierende
Techniken zur Anwendung, die in der Lage sind hochdimensionale Daten für
das menschliche Auge verständlich aufzubereiten. Diese Methoden beinhal-
ten typische Verfahren wie die Hauptkomponentenanalyse (Principal Com-
ponent Analysis, PCA), Klassische Multidimensionale Skalierung (Classic
Multidimensional Scaling, MDS), Korrespondenzanalyse (Correspondence
Analysis, CA) oder Kanonische Korrelationsanalyse (Canonical Correlation
Analysis, CCA). Die explorative Analyse, also das statistische ”Erforschen“
der Daten, wirft dabei oft erste Hypothesen ab, die dann durch weitere
Analysen, wie z.B. parametrischen Tests, bewiesen oder widerlegt werden
können.

Aufgrund der Komplexität der MS(S)As wäre es naheliegend die Me-
thoden explorativer Statistik auf Multiple Sequenz- und Multiple Sequenz-
Struktur-Alignments anzuwenden, doch es bleibt ein entscheidendes Pro-
blem — die Einbettung. Die meisten statistischen Verfahren arbeiten —
wenig überraschend — mit Zahlen1, die monotone Aneinanderreihung von
Buchstaben wie sie MS(S)As darstellen scheinen bei Mathematikern bisher
nur selten Interesse geweckt zu haben, und die Definition einer (sinnvollen)
Abbildung aus einem Alphabet auf einen reellwertigen Vektorraum ist nicht
trivial.

Daher arbeiteten die ersten Versuche zur explorative Analyse von MSAs
Anfang der 90er Jahre ohne eine solche. Schneider and Stephens führten
1990 Sequenzlogos ein, bei denen die Größe der Buchstaben der Sequenz in

1Natürlich dürfen hier Ausnahmen wie das Non-metric Multidimensional Scaling nicht
vergessen werden
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Abhängigkeit vom Konserviertheitsgrad gewählt wurde, so dass konservierte
Positionen schnell gefunden werden konnten (Abbildung 2.1).

Abbildung 2.1: Sequenzlogo von 350 E. coli Promotorregionen (sog. TATA-
Box)

Später wurde dieses Prinzip auch auf RNA Sequenz-Struktur Alignments
übertragen (Gorodkin et al., 1997). Alternativ stellen viele heutige Ali-
gnmenteditoren und Alignmentprogramme wie Seaview (Galtier et al., 1996),
ClustalX (Thompson et al., 1997) oder 4SALE (Abbildung 2.1, Seibel et al.
(2006)) Visualisierungsroutinen zur Verfügung, die beispielsweise Aminosäur-
en gemäß ihrer biochemischen und physikalischen Eigenschaften einfärben
und ein Balkendiagramm an das MSA alignieren, die Auskunft über den
Grad der Konserviertheit der Positionen geben.

Abbildung 2.2: Screenshot des Sequenz-Strukturalignmentprogramms 4SA-
LE (Seibel et al., 2006) mit Konserviertheitsprofil als Balken darüber.

Parallel entstanden Theorien und Methoden, die aufbauend auf den
MSAs deren Leistungsfähigkeit zur Beschreibung von Sequenzähnlichkeiten
verbesserten. Profil-HMMs als probabilistische Darstellung von MSAs von
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Sequenzfamilien (Churchill, 1992; Haussler et al., 1993; Krogh et al., 1994)
wurden verwendet, um uncharakterisierte Sequenzen auf Zugehörigkeit zu
Sequenzfamilien zu überprüfen. Konsequenterweise wurden HMM Logos zur
Visualisierung eingeführt, welche Entropieterme aus den geschätzten HMM
Parametern wie Emissions-, Insertions- und Deletionswahrscheinlichkeiten
ableiten und darstellen (Schuster-Böckler et al., 2004).

Obwohl all diese Methoden nützliche Hilfsmittel zur Darstellung positi-
onsspezifischer Informationen wie des Konserviertheitgrades in MSAs sind,
ermöglichen sie keine angemessene explorative Analyse. Sie sind nicht in
der Lage charakteristische Sequenzcluster zu detektieren, lange Sequenzen
adäquat zu repräsentieren oder gar sinnvoll Hypothesen für eine nachfol-
gende Überprüfung mittels parametrischer Tests vorzugeben. Die größten
Schwierigkeiten sind hierbei nach wie vor die Länge der Sequenzen und die
Tatsache, dass eine Darstellung der Konserviertheitsgrade der Positionen nur
bei im Allgemeinen gut konservierten Sequenzen hilfreich ist. Das Problem
der Einbettung bleibt erhalten.

2.2 CAMA: Einbettung und Visualisierung

Im Jahre 1995 stellten Casari et al. eine Methode vor um das Dimensi-
onsproblem in MSAs zu lösen, welche dann später in der Software Jalview
(Clamp et al., 2004) eine Implementierung fand. Der Algorithmus basiert
auf einer Abbildung der Sequenzen auf eine binäre Vektordarstellung (ohne
dabei Insertionen & Deletionen (Gaps) im Alignment zu berücksichtigen)
und eine anschließende Anwendung einer Hauptkomponentenanalyse. Jaak-
kola et al. verwendeten bereits 1998 zum ersten Mal aus einem HMM ab-
geleitete Fisher Scores zur Einbettung von Sequenzen in einen euklidischen
Vektorraum und detektierte auf diese Weise erfolgreich entfernte Sequenzho-
mologien. Die Fisher Scores fanden später weitere Anwendungen, so in der
Klassifikation von G-Protein Coupled Receptors (GPCRs) (Karchin et al.,
2002). Die Klassifikation der Proteine basierte ausschließlich auf den Fisher
Scores des zugehörigen HMMs. Die beobachtete sehr gute Klassifizierungs-
qualität erstaunt nicht wirklich, da Fisher Scores eine minimale suffiziente
Statistik der HMM-Parameter liefern (Lindgren, 1993). Der erste Schritt der
explorativen Analyse von MS(S)As ist die Einbettung von Sequenzen, also
Folgen eines Alphabets von Buchstaben, in einen reellwertigen Vektorraum.
Die grundlegende Idee ist es, die Wahrscheinlichkeitsinformation, die stocha-
stische generative Modelle wie HMMs und SCFGs über die Verteilung der
Sequenzen geben, für diesen Zweck zu verwerten, anstatt eine direkte eins
zu eins Zuordnung von Buchstaben des Alphabets zu numerischen Werten
vorzunehmen (triviale Einbettung).

Eine alternative Möglichkeit wäre es, direkt die positionsspezifischen
Wahrscheinlichkeiten der Sequenzen aus einem HMM zur Einbettung zu
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verwenden. Dies hätte jedoch den gravierenden Nachteil, dass zwei völlig
verschiedene, jedoch in etwa gleich unwahrscheinliche Sequenzen zu sehr
ähnlichen Repräsentationen führen würden. Sie würden entsprechend in ei-
ner folgenden Visualisierung irrtümlicherweise nahe beieinander zu liegen
kommen. Um dies zu umgehen verwenden wir die von Jaakkola et al. ein-
geführte Einbettung mittels Fisher Scores mit ihren positiven Eigenschaften,
die sich in mehrerer Hinsicht gegenüber trivialen alternativ vorgestellten
Einbettungen wie der von Casari et al. 1995 als überlegen erwiesen hat.
Durch Verwendung der Fisher Scores wird sämtliche Information aus dem
stochastischen Modell extrahiert, was weit mehr ist als nur die Wahrschein-
lichkeiten der einzelnen Sequenzpositionen. Da es sich bei den Fisher Scores
um die Ableitung der Log-Likelihood des Modells nach seinen Parametern
handelt, fließen hier zusätzliche Informationen darüber ein, wie stark eine
Sequenz das Modell beeinflussen würde sowie, welche Teile des Modells für
die Emission der gegebenen Sequenz verantwortlich sind. Die Fisher Scores
enthalten damit Informationen über die interne Repräsentation der Sequenz
innerhalb des Modells.

Weitere entscheidende Vorteile sind die positionsspezifische Einbettung
und der Effekt, dass die eingebetteten Sequenzen stets die gleiche Länge
besitzen, da diese von dem stochastischen Modell vorgegeben ist. So wird
beispielsweise einem ’A’ in einer Alignmentspalte, die überwiegend aus ’A’s
besteht, ein anderer Wert zugewiesen als einem ’A’, welches nur einmal in ei-
ner Alignmentspalte vorkommt. Da ein Profil-HMM auch positionsabhängi-
ge Insertions- und Deletionsereignisse modelliert, so werden diese auch in
den Fisher Scores reflektiert.

Die Fisher Score Einbettung wurde von unserer Arbeitsgruppe erfolg-
reich angewandt und zusammen mit einer Korrespondenzanalyse als Ver-
fahren explorativer Statistik in einer Software implementiert. CAMA —
Correspondance Analysis on Multiple Sequence Alignments ermöglicht eine
unmittelbare explorative Analyse von MSAs, die Detektion von Sequenzclu-
stern und den dafür verantwortlichen Sequenzpositionen (Abbildung 2.3).

2.3 Ausblick: Visualisierung von SCFGs

HMMs sind neben stochastischen Modellen enge Verwandte von formalen
Sprachen. In der Theorie formaler Sprachen wird versucht die syntaktischen,
also grammatikalischen Eigenschaften einer Sprache formal zu definieren um
durch die so entstehende formale Grammatik in der Lage sein zu können syn-
taktisch korrekte Sätze zu generieren und diese von grammatikalisch falschen
zu unterscheiden. In diesem Kontext bildet das HMM die formale Gramma-
tik der Sprache der Aminosäure- oder Nukleotidsequenzen. Seine zugrunde
liegende Struktur entspricht genauer einer (stochastischen) regulären Gram-
matik und ist damit in der Lage klassische Sequenzalignments bestehend
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Abbildung 2.3: Beispielhafte zweidimensionale Visualisierung von vier Se-
quenzen eines artifiziellen multiplen Sequenzalignments. Die X- und Y-
Achsen des Scatterplots entsprechen den ersten beiden Hauptachsen der
Korrespondenzanalyse. Die Sequenzen A−D sind als rote Quadrate einge-
zeichnet und es ist deutlich zu sehen, dass die erste Achse (X-Achse) die
Sequenzen C und D von den Sequenzen A und B trennt. Die dafür verant-
wortlichen Sequenzpositionen sind als blaue Ovale in den Plot eingetragen.
Hauptunterschiede sind an Position 2 und 3 (G,C gegenüber T ,T ) und 9 (A
bzw. T gegenüber G) zu finden. Die zweite Achse der CA trennt weiterhin
Sequenzen A und B gegeneinander auf, die sich an Position 9 voneinander
unterscheiden.

aus den Buchstaben eines Alphabets sowie Gaps zu repräsentieren, nicht
jedoch horizontale Abhängigkeiten zwischen Sequenzpositionen zu modellie-
ren. Um eine RNA Sequenz wie der ITS2 inklusive ihrer Sekundärstruktur
zu generieren muss die zugehörige Grammatik in der Lage sein palindro-
martige2 Sprachelemente darstellen zu können. Die dazu nötige und in der

2Ein Palindrom (von griechisch palindromoc (paĺındromos)
”
rückwärts laufend“) ist

eine Zeichenkette, die von vorn und von hinten gelesen gleich bleibt, wie zum Beispiel die
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Chomsky Hierarchie nächst höhere Grammatikfamilie sind die kontextfreien
Grammatiken. Um das beschriebene Einbettungsverfahren auch auf Multi-
ple Sequenz-Struktur Alignments anwenden zu können, soll in einem Folge-
projekt das Prinzip der Fisher Scores von HMMs auf stochastische kontext-
freie Grammatiken (SCFGs) übertragen werden, um sowohl die Sequenz- als
auch die Strukturinformation des ursprünglichen Alignments zu erhalten.

Desweitere soll insbesondere die Möglichkeit betrachtet werden kerneli-
sierte Versionen der klassischen Methoden (Schölkopf et al., 1998; Schölkopf
and Smola, 2002; Shawe-Taylor and Cristianini, 2004) anzuwenden. Dies
hätte zwei konkrete Vorteile: Durch die implizite Projektion der Daten in den
sogenannten Feature Space könnten zum einen auch nicht-lineare Abhängig-
keiten in den Daten gefunden werden. Zum anderen erwarten wir mit zu-
nehmender Dimension der Daten, d.h. Länge der Alignments, eine deutliche
Verbesserung des Laufzeitverhaltens, da für die Berechnung lediglich die
Skalarprodukte der Sequenzen herangezogen werden und die Dimension ei-
ner Skalarproduktmatrix stets unabhängig von der Länge der Datenvektoren
ist.

2.4 Anwendung: Das H5N1 Hemagglutininalign-
ment

In der Untersuchung und Typisierung von Influenza A Viren, eine Aufga-
be die gerade im Hinblick auf eine befürchtete Grippeepidemie zunehmend
Aufmerksamkeit gewonnen hat, sind insbesondere zwei Glycoproteine von
besonderer Bedeutung. Hemagglutinin (HA) sowie die Neuraminidase (NA)
sind zwei Oberflächenproteine der Viren deren Hauptaufgabe zum einen die
Bindung an die zu infizierenden Zellen sind (HA), zum anderen die Freigabe
reproduzierter Viruspartikel aus der Wirtszelle durch die Hydrolasetätigkeit
der NA an der Zellmembran. In Wildvögeln und Geflügel wurden weltweit
bisher 16 HA und 9 NA Typen registriert, welche in vielfältigen Kombinatio-
nen auftreten (z.B. H1N1, H16N3, H5N1) (Olsen et al., 2006). Insbesondere
dem Hemagglutinin wird dabei eine besondere Bedeutung zugemessen, da
davon ausgegangen wird, dass eine bestimmte Kombination von Mutationen
in diesem Gen notwendig wären, um eine effektive Übertragung des Virus
von Mensch zu Mensch zu ermöglichen. Damit ist es auch bei der Entwick-
lung von Impfstoffen in den Fokus der Forscher gerückt (Subbarao and Lu-
ke, 2007). Zur Illustration unserer Methode wurden 499 H5 HA Sequenzen
von ca 600bp Länge aligniert und anschließend mittels eines HMMs in die
benötigte Fisher Score darstellung gebracht. Die 499 Sequenzen stammten
insgesamt aus 99 verschiedenen Isolationsorten, davon die meisten aus dem
asiatischen Raum, aus einem Zeitraum von 1959 bis 2006 und wurden 34

Wörter ANNA oder auch GNUDUNG (Wikipedia, 2007c).
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unterschiedlichen Spezies entnommen. Da noch nicht die kernelisierte Ver-
sion des Algorithmus zur Anwendung kam, beschränkte sich die Analyse
des Datensatzes allerdings zunächst auf ein Subset von 79 Isolaten aus Vi-
etnam. Zusammen mit Annotationen über Isolationsort, Jahr und Species
wurden kanonische Korrespondenzanalysen (CCA) durchgeführt um Zusam-
menhängen zwischen den annotierten Faktoren, Sequenzen und Sequenzpo-
sitionen aufzudecken. Zur Illustration der Methode soll die zeitabhängige
Evolution der Vietnamisolate betrachtet werden (Abbildung 2.4). Es ist
eindeutig zu erkennen, dass die Sequenzen nach den drei Isolationsjahren
clustern. Die verantwortlichen Positionen (rote Kreuze) des Alignments ent-
lang der Jahresachsen verweisen auf einzelne Polymorphismen, welche zwar
in ihrer Gesamtheit eine Klassifikation nach Jahren erlauben, jedoch nicht
charakteristisch für alle Sequenzen des Jahres zu sein scheinen. Es waren
keine Sequenzmotive zu erkennen, die als generelles Merkmal für ein be-
stimmtes Isolationsjahr gelten können. Unter den detektierten SNPs mit
besonders hohem Informationsgehalt (Positionen an den oberen und unte-
ren Rändern des Plots) befanden sich der Austausch eines Histidinrests (H)
gegen ein Glutamin (Q) an Position 46, eines Threonins (T) gegen ein Ly-
sin (K) an Position 54 sowie der Austausch eines Valins (V) gegen einen
Leucinrest (L) an Position 65.
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Abbildung 2.4: CCA Plot von 79 H5N1 Isolaten aus Vietnam (Kreise). Die
Sequenzen wurden gemäß ihrem Isolationszeitpunkt eingefärbt. Die verant-
wortlichen Sequenzpositionen sind als rote Kreuze eingezeichnet.



Kapitel 3

Regulation der Gene: Das
Transkriptom am Beispiel
von A. thaliana

3.1 Genexpression und Microarrays

In den letzten Jahren wurden eine große Anzahl von Microarray Experimen-
ten unter einer Vielzahl von experimentellen Bedingungen durchgeführt. Um
die Ergebnisse dieser Studien für die Wissenschaft verfügbar zu halten, wur-
den Datenbanken wie der NCBI Gene Expression Omnibus (Barrett et al.,
2007), ArrayExpress (Parkinson et al., 2007) oder NASCArrays (Craigon
et al., 2004) zur Archivierung der Daten aufgesetzt. Angesichts des rapi-
den Preisverfalls bei Microarray Experimenten werden diese Datenbanken
vermutlich in naher Zukunft ähnliche explosionsartige Zuwächse erleben wie
die Sequenzdatenbanken und damit ebenso sehr nach ausgereiften Verfahren
verlangen, um diese Datenmengen angemessen bearbeiten zu können.

Die Verarbeitung dieser heterogenen Datenmengen ist nicht immer ein-
fach, da die Standards der Datenhaltung sowie die Qualitätsanforderungen
der Datensätze zwischen den unterschiedlichen Datenbanken stark variieren.
Fehlende Rohdaten oder ungenaue Protokollierung der experimentellen Be-
dingungen sind nur einige der Schwierigkeiten, denen man begegnet. Nichts-
destotrotz bietet die Metaanalyse mehrerer solcher Datensätze Möglichkei-
ten, Einblicke in die Regulation von Genen und Genclustern zu erhalten,
die aus einem Experiment oder einer Serie allein kaum zu erhalten wären.
Die Gründe dafür sind zahlreich, oft ist das regulatorische Signal zu schwach
oder die Proben werden in einem funktionalen Kontext betrachtet, der von
vorneherein bestimmte Signale herausfiltert.

In den letzten Jahren sind eine ganze Reihe von Methoden für die Me-
taanalyse von Microarray Experimenten vorgeschlagen worden. Die meisten
von ihnen verwenden sogenannte Effektgrößenmodelle (effect size models)

27
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und betrachten insbesondere die Variation zwischen einzelnen Studien (in-
terstudy variation, Choi et al. (2003); Conlon et al. (2006); Hu et al. (2005);
Moreau et al. (2003)). Damit ähneln sie meist der Vorgehensweise bei der
klassischen Genexpressionsanalyse und fügen die Studie selbst als weitere
erklärende Variable hinzu. Dabei werden in die Metaanalyse verschiedene
Datensätze aus unterschiedlichen Experimenten integriert um so die Anzahl
Replikate und dadurch die Mächtigkeit der Tests zu vergrößern. Das bedeu-
tet jedoch auch, dass nur solche Datensätze verwendet werden können, bei
denen die Proben gleichen Bedingungen ausgesetzt werden, wodurch der-
artige Meta-Analysen für gewöhnlich nur eine geringe Anzahl von Studien
beinhalten.

Ein zweiter Ansatz der überwachten Metaanalyse von Microarrays ist
es direkt biologisches Wissen um die Funktion von Genen in die Analyse
mit einfließen zu lassen, um so globale Co-Expression vorherzusagen und
funktionale Verwandtschaften zwischen co-regulierten Genen aufzudecken
(Huttenhower et al., 2006).

Nichtsdestoweniger basieren alle oben genannten Methoden auf parame-
trischen Modellen und stützen sich damit auf eine Reihe biologischer und
statistischer Annahmen. Der Ansatz der Metaanalyse unserer Arbeitsgruppe
hingegen ist im Sinne der eingangs beschriebenen Modellbildung vor der Be-
antwortung konkreter Fragen und Verifizierung von Hypothesen explorativ
und nicht-überwacht. Das Ziel ist es, Einsichten in die biologische Struk-
tur der Daten zu erhalten, Hypothesen vorzugeben und diese Hypothesen
schließlich beispielsweise mit den oben beschriebenen parametrischen Ver-
fahren zu überprüfen. Wir verwenden dabei Affymetrix ATH-1 Gesamtge-
nomarrays von Arabidopsis thaliana als Ausgangsbasis.

In dieser Studie (Engelmann et al., 2007) zeigen wir, wie man den Her-
ausforderungen, die durch die Heterogenität von Microarraydaten entstehen,
mit explorativen Verfahren effektiv begegnen kann. Zuerst wurden Microar-
ray Datensätze aus öffentlichen Datenbanken gesammelt und vorprozessiert,
um eine gemeinesame Datenbasis für die folgenden Analysen zu schaffen. Da-
bei wurden Ausreißer detektiert und entfernt um das Signal-Rausch Verhält-
nis der Daten zu steigern. Anschließend kamen Ordinationsverfahren wie die
kernelisierte Hauptkomponentenanalyse zum Einsatz sowie spektrales und
hierarchisches Clustering um Kontraste zu gruppieren und die verantwortli-
chen Gene identifizieren zu können. Letzteres erfolgte durch Merkmalswahl
auf den Loadings der Hauptkomponentenachsen, eine Form der Gendetekti-
on, die unseres Wissens bisher noch nicht im Zusammenhang von Metaana-
lysen zum Einsatz kam.

Die detektierten Gene spielen eine Rolle entweder in Pflanzenwachs-
tum und Entwicklung (assoziiert mit Auxinbehandlung) oder in der Abwehr
von Pathogenen und wurden auf physiologische Prozesse und Funktionen
abgebildet, welche durch die Literatur belegt werden konnten. Für nicht
vollständig annotierte Gene kann unser Ansatz eine Funktions- und Regu-
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lationsannotation vorschlagen, wie hier für die Familie der DUF26 (Domain
of Unknown Function) Kinasegene gezeigt.

3.2 Die Metaanalyse - ein Machine-Learning An-
satz

3.2.1 Aufbereitung der Arabidopsis thaliana Datensätze

In Vorbereitung der Metaanalyse wurden Microarraydaten von uns aus der
Datenbank GEO extrahiert (Barrett et al., 2007) und gesammelt. Im Rah-
men unserer Analysen bezeichnet ein Datensatz einen GEO Eintrag mit sei-
ner zugehörigen eindeutigen GEO Zugriffsnummer. Jeder Datensatz besteht
aus mehreren Affymetrix CEL-Dateien, welche die Rohdaten der Microar-
rayexperimente aus einer Hybridisierung beinhalten, im Weiteren als Sample
oder Probe bezeichnet. Ein Kontrast besteht aus mehreren, mindestens aber
zwei solcher Wiederholungen von Proben aus der ersten Samplegruppe und
mindestens zwei aus der Zweiten. Anstatt also die Gesamheit einzelner Mes-
sungen miteinander zu vergleichen wurde jeder Datensatz in Kontraste auf-
geteilt und diese bildeten die Datenbasis unserer Analysen. Ein Kontrast ist
damit der Unterschied in der Genexpression zwischen zwei experimentellen
Bedingungen eines Datensatzes, beispielsweise der Vergleich einer Arabidop-
sis thaliana Mutante mit ihrem Wildtyp. Die meisten Datensätze der GEO
Datenbank enthielten mehrere unterschiedliche Kontraste.

Ein solcher Kontrast wurde als logarithmischer Fold-Change aller Gene
des ATH-1 Chips dargestellt. Vor Berechnung der Fold-Changes haben wir
die rohen Intensitätswerte aller Proben eines Kontrastes mittels des gcRMA
Algorithmus normalisiert (gcrma Paket (Wu and with contributions from
James MacDonald Jeff Gentry, 2005) enthalten im Modul Bioconductor
(Gentleman et al., 2004) der Statistiksprache R (R Development Core Team,
2006)).

Die Fold Changes und P-Werte selbst wurden mittels des LIMMA Pakets
(Smyth, 2004) berechnet; zur Korrektur der P-Werte gegen die α-Fehler-
Inflation kam der Algorithmus von Benjamini and Hochberg zur Anwendung
(Benjamini and Hochberg, 2000).

Wir erlegten den in der Datenbank zu findenden Experimenten folgen-
de Bedingungen auf, um für unsere Analyse von Nutzen zu sein: a) Die
Affymetrix Rohdaten (CEL-Dateien) mußten verfügbar sein, b) es mussten
mindestens zwei Replikate jedes Versuchs enthalten sein, c) bei dem Ein-
trag handelte es sich nicht um ein Zeitverlaufsexperiment. Im November
2006 erfüllten 20 Datensätze diese Kriterien aus deren Gesamtheit von 424
CEL-Dateien 76 Kontraste gebildet werden konnten.

Die anfängliche zeilen-indizierte Datenmatrix enthielt für jeden der 76
paarweisen Vergleiche Fold Changes von allen 22810 Arabidopsis Genen des
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ATH-1 Chips. Um eine valide Datenbasis für die integrierte Analyse der un-
terschiedlichen Experimente zu schaffen, wurden zunächst Ausreißer durch
Projektion eines bivariaten Boxplots auf den Varianz-Median Plot der Ex-
perimente detektiert (siehe Abbildung 3.2.1, Everitt (2005)).
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Abbildung 3.1: Median vs. log(Varianz) Plot aller 76 Kontraste sowie der as-
soziierte Bivariate Boxplot. Die farbliche Markierung charakterisiert die Art
des Ausreissers (siehe Legende). Der Bivariate Boxplot ist das zweidimen-
sionale Analogon des bekannten Boxplots univariater Daten. Er besteht aus
einem Paar konzentrischer Ellipsen (engl. hinge und fence, Everitt (2005))
und basiert auf einem robusten Schätzer für Lage, Maß und Korrelation.
Nur ungefärbte Kontraste wurden für die weiteren Analysen herangezogen.

Alle Datensätze außerhalb der 15% und 85% Quantile wurden entfernt.
Das Ergebnis war eine neue Datenmatrix X mit 41 verbleibenden Kon-
trasten. Die 35 herausgefilterten Kontraste wurden stichprobenartig auf Feh-
ler untersucht und das Ergebnis bestätigte unsere Vorgehensweise. Die mei-
sten Datensätze waren fehlerhaft, einige sogar derart entartet, dass sämtliche
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P-Werte der Genexpressionsanalysen einem Wert von 1 nahe kamen.
Bei der Untersuchung von experimentellen Datensätzen aus unterschied-

lichen Labors und experimentellen Bedingungen sind effiziente Datentrans-
formationsmethoden notwendig um ein vertretbares Maß an Vergleichbarkeit
zwischen den Datensätzen herzustellen. Bei der Betrachtung von Fold Chan-
ges aus Microarrayexperimenten muss zusätzlich noch in Betracht gezogen
werden, dass diese implizit durch ihr algebraisches Vorzeichen eine Richtung
der differentiellen Expression angeben. Diese verliert jedoch mehr und mehr
an Interpretierbarkeit, je mehr unterschiedliche experimentelle Bedingungen
in die Studie mit einfließen. Daher wurde hier nur der Betrag der Fold Chan-
ges für die weiteren Analysen verwendet, jeder der 41 Kontraste x wurde
individuell mittels einer Box-Cox-Transformation (Box and Cox, 1964)

x′ =
{

(xp − 1)/p if p 6= 0
log(x) if p = 0

(3.1)

nahe an eine Normalverteilungsform gebracht und anschließend auf Mittel-
wert 0 und Varianz 1 standardisiert. Die Power-Koeffizienten p der Box-
Cox-Transformation wurden mittels Maximum-Likelihood aus den Daten
geschätzt und das transformierte Ergebnis durch QQ-Plots überprüft. Die
durchschnittlichen errechneten Parameter p lagen um 0.13, was in etwa einer
logarithmischen Transformation entspricht.

3.2.2 Dimensionsreduktion durch eine Kernel-PCA

Die Hauptkomponentenanalyse (PCA) gehört zu den Ordinationsverfahren
und hat das Ziel hochdimensionale Daten in eine niederdimensionale Dar-
stellung zu bringen. Dies geschieht durch Errechnung eines neuen Satzes von
Basisvektoren aus der Eigenwertzerlegung der zugehörigen Kovarianzmatrix
und Projektion der Daten in diesen neuen linearen Unterraum.

Das Verfahren stößt an seine Grenzen da, wo die beteiligten Datenpunk-
te nicht mehr linear zu trennen sind. Zu diesem Zweck wurde im Bereich
des maschinellen Lernens die sogenannte Kernel PCA eingeführt (Schölkopf
et al., 1998). Sie ist eine nicht-lineare Erweiterung der klassischen PCA die
vor der Dimensionsreduktion die Daten aus dem Eingaberaum I implizit in
einen — möglicherweise noch höherdimensionalen — Merkmalsraum F , den
sogenannten Feature Space, projiziert. Implizit, da die Abbildung durch Aus-
tauschen des Standardskalarprodukts mit einer positiv-semidefiniten sym-
metrischen Bilinearform, der Kernel Funktion κ erfolgt (Gleichung 3.2). Der
PCA Algorithmus wird derart umgeformt, dass er seine sogenannte Dual-
form erhält und sämtliche Berechnungen nur noch mittels der Matrix XX ′

(Shawe-Taylor and Cristianini, 2004) der paarweisen Skalarprodukte der Da-
tenpunkte ausführt, welche auch die Bezeichnungen Gram- oder Kernelma-
trix K erhält (Gleichung 3.3). Etwas präziser formuliert, für eine zeilen-
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indizierte Datematrix X und eine Abbildung φ : I → F , x 7→ φ(x) sind die
Kernelfunktion κ und die zugehörige Kernelmatrix K definiert wie folgt:

κ(xi, xj) = 〈φ(xi), φ(xj)〉 (3.2)
Kij = κ(xi, xj). (3.3)

Durch die mögliche Nichtlinearität der Kernelfunktion und die entspre-
chende ”Krümmung“ des Merkmalsraums ist die Kernel PCA in der Lage
auch nichtlineare Muster in den Daten zu erkennen, die die klassische PCA
nicht oder nur unvollständig berücksichtigt hätte.

Für unsere Analysen kam die Implementierung des Kernel PCA Algo-
rithmus im Paket kernlab zum Einsatz (Karatzoglou et al., 2004). Als Ker-
nelfunktion κ wählten wir einen polynomiellen Kernel

κ(xi, xj) = (s 〈xi, xj〉+ k)d

vom Grad d = 2, Skalierung s = 1 und Offset k = 0.
Der Algorithmus war in der Lage den gesamten Informationsgehalt der

Matrix mittels 38 Hauptkomponenten wiederzugeben. 22810 Gene von 41
Experimenten konnten somit in Form einer 41× 38 Datenmatrix dargestellt
werden ohne nennenswerten Informationsverlust. Wenn man darüberhinaus
annimmt, dass etwa 20% der Varianz in den Daten Rauschen ist — eine
sicherlich nicht zu pessimistische Schätzung angesichts der Heterogenität
der Daten —, so reichen die ersten 25 Hauptkomponenten aus, um eine
Rauschreduzierte Datenmatrix abzubilden die immer noch für 80.585% der
Varianz der Daten aufkommt. Für einen detaillierten Überblick über die
Informationsverteilung auf die einzelnen Achsen siehe auch Tabelle 3.1.

3.2.3 Drei Gruppen von Kontrasten

Eine graphische Inspektion der PCA Plots (Abbildung 3.2.3) zeigte unmit-
telbar drei Hauptcluster von Experimenten auf, dazu noch mehrere kleinere.

Im Gegensatz zu typischen anderen Metaanalysen wurden die Cluster un-
mittelbar durch die nicht-überwachte Analyse detektiert, während sie sonst
oft als a-priori definierte Covariate in die Analysen einfließen. Die drei sicht-
baren Cluster wurden anschließend durch Anwendung eines Spektralcluste-
rings (Karatzoglou et al., 2004; Ng et al., 2001) statistisch verifiziert. Aus-
gehend von der Annotation der Datensätze aus der GEO Datenbank korre-
spondierten die drei gefundenen Experimentcluster mit drei grundlegenden
experimentellen Bedingungen, denen die Pflanzen während der Experimente
ausgesetzt waren:

1. Auxin Behandlung oder Inhibierung (Dreiecke)

2. Aktivierung der pflanzlichen Pathogenabwehr (gefüllte Kreise)
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PC1 PC2 PC3 PC4 PC5
PV 0.10035 0.05383 0.05003 0.04640 0.03887
CP 0.10035 0.15418 0.20422 0.25062 0.28949

PC6 PC7 PC8 PC9 PC10
PV 0.03725 0.03250 0.03226 0.03142 0.02973
CP 0.32674 0.35925 0.39151 0.42293 0.45267

PC11 PC12 PC13 PC14 PC15
PV 0.02793 0.02699 0.02647 0.02606 0.02470
CP 0.48061 0.50761 0.53409 0.56016 0.58486

Tabelle 3.1: Varianzverteilung der ersten 15 Hauptkomponenten auf die
41 × 22810 Datenmatrix der Arabidopsis thaliana Microarray Daten. Die
15 Achsen erklären beinahe 60% der Gesamtvarianz. Abkürzungen: PV =
Varianzanteil / Proportion of Variance, CP = Kumulativer Varianzanteil /
Cumulative Proportion of variance.

3. Experimente die nicht einer der beiden Kategorien zugeordnet werden
konnten, im folgenden als “andere” bezeichnet.

Für eine detaillierte biologische Interpretation der Cluster, siehe 3.2.5.
Um weitere strukturelle Einsichten in die Experiment-Kontrast Bezie-

hungen zu gewinnen, kam ein hierarchischer Clustering Algorithmus nach
Ward’s Verfahren der minimalen Varianz zur Anwendung (Ward, 1963), wel-
cher versucht kompakte sphärische Cluster mittels einer euklidischen Metrik
zu bestimmen. Um dabei Achsen mit hohem Informationsgehalt aus der vor-
hergehenden PCA Analyse ein höheres Gewicht geben zu können wurden die
Datenpunkte mit der Wurzel der Eigenwerte der Kernelmatrix K skaliert,
d.h.:

X̃ = SΛ1/2. (3.4)

Die Robustheit der Gruppen wurde anschließend durch ein 1000-faches
Multiscale Bootstrapping (pvclust Paket, (Suzuki and Shimodaira, 2006))
verifiziert (siehe Abbildung 3.2.3). In Übereinstimmung mit den Ergebnissen
des Spektralclusterings zuvor und der graphischen Inspektion der paarwei-
sen Scatterplots wurden die drei hauptsächlichen experimentellen Cluster
auch in diesem Dendrogramm mit großer Unterstützung durch die Boot-
strapanalyse (AU Werte ≥ 89) wiedergegeben.

Da die drei Hauptcluster in erster Linie durch die X-Achse des kPCA
Scatterplots getrennt wurden, postulierten wir dass die erste Achse aus-
reichen könnte um Gene zu selektieren deren Koregulationsmuster eindeu-
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Abbildung 3.2: Scatterplot der Datenpunkte auf den ersten beiden KPCA
Hauptachsen. Deutlich zu erkennen sind auch hier die drei Hauptcluster, die
den Hauptgruppen Pathogen (Dreiecke), IAA (gefüllte Kreise) und Andere
entsprechen.

tig zwischen auxinabhängigen, pathogenabhängigen und den übrigen Kon-
trasten unterscheiden könnten.

3.2.4 Eine neue Methode der Genauswahl

Um eine effektive Merkmalsidentifikation zu erreichen, d.h. um jene Gene
zu finden, die zur Einteilung in die einzelnen Cluster maßgeblich beitra-
gen, wurden bereits eine Vielzahl an Methoden vorgeschlagen. Selbstorga-
nisierende Karten (SOMs) (Tamayo et al., 1999), Maximal Margin Linear
Programming (MAMA) (Antonov et al., 2004), Korrelationsbasierte Merk-
malseliminierung (CFS) (Hall, 1999) oder Rekursive Merkmalseliminierung
(RFE) mittels Support Vektor Maschinen (SVMs) Guyon et al. (2002);
Zhang et al. (2006). In konsequenter Fortführung unseres Ansatzes der ex-



3.2. DIE METAANALYSE - EIN MACHINE-LEARNING ANSATZ 35
90+e3

90+e2
90+ e1

00+e0 6_ 0255ES
G

7_ 0255ES
G

01_ 0255ES
G

9_ 0255ES
G

1_ 0255ES
G

3_0255ES
G

1 _134ES
G

5_ 0255ES
G

4_ 9593ES
G

3_ 9593ES
G

1_ 9593ES
G

2_ 9593ES
G

3_ 0775ES
G

1_ 0775ES
G

2_ 0775ES
G

1_ 9575ES
G

2_ 9575ES
G

1_ 6255ES
G

4 _119ES
G

2664ES
G

2_ 5645ES
G

42 _036ES
G

4 _136ES
G

2_ 1941ES
G

4_ 1941ES
G

3_ 1941ES
G

5_ 1941ES
G

01 _036ES
G

2 _136ES
G

6 _036ES
G

8 _036ES
G

02 _036ES
G

22 _036ES
G

71 _036ES
G

1 _036ES
G

3 _036ES
G

1_ 1941ES
G

2 _036ES
G

91 _036ES
G

81 _036ES
G

12 _036ES
G

100100

6594 978699 94 557480 6673 6581 74849296 847986 9487 69618577 67
7083 97

84
89

92
88

88

85

92

au

100100

6074 918191 83 665943 2341 1147 36645760 24020 6536 72524 6
99 19

5
40

55
12

17

32

53

bp

Abbildung 3.3: Hierarchischer Clusterbaum der 41 in der Metaanalyse ver-
wendeten Kontraste. Die drei Hauptgruppen Pathogen, IAA und Andere
sind deutlich zu erkennen.

plorativen Analyse haben wir Gene ausgewählt, die eine starke Assoziation
mit der ersten kPCA Hauptkomponentenachse zeigten, d.h. wir haben den
Beitrag (die sog. Loadings) der Gene zu den Achsen berechnet und darauf
basierend unsere Auswahl getroffen. Um dies im Hinblick auf den kernel-
definierten Merkmalsraum zu erreichen, projizierten wir einzelne künstlich
erzeugte Kontraste mit jeweils nur einem deregulierten Gen auf das neue
Koordinatensystem. Jedes der 22810 künstlichen Experimente wurde derart
gewählt, dass es einen großen absoluten Fold Change in dem interessan-
ten, einen Fold Change gleich Null hingegen in allen anderen Genen besaß.
Aus der resultierenden 22810 × 38 Matrix mit den Loadings der Gene auf
die Achsen wählten wir die 500 stärksten Einflüsse aus, für sowohl positive
(auxinabhängige) wie auch negative (pathogenabhängige) Extrema. Um die
Genauigkeit des Auswahlverfahrens zu überprüfen wiederholten wir den vor-
angegangenen kPCA Schritt auf den ausgewählten Genen und inspizierten
die paarweise Scatterplots der ersten 20 Hauptachsen für sowohl auxinanno-
tierte als auch pathogenannotierte Gene. Alle kPCA Plots des IAA (Auxin)
Datensatzes zeigten eine weite Verteilung der IAA-annotierten Kontraste
über die Achsen, während alle anderen Kontraste auf einen kompakten lo-
kalen Cluster projiziert wurden. Ein nahezu identisches Ergebnis wurde bei
den pathogenannotierten Datensätzen festgestellt und zeigt, dass Expres-
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sionsmuster, die nicht zu einem der beiden genannten Kontraste gehören,
effektiv durch das Auswahlverfahren entfernt wurden.

3.2.5 Biologische Interpretation der Cluster

Das hierarchische Clustern auf allen kPCA Achsen in Abbildung 3.2.3 of-
fenbarte drei hauptsächliche Cluster von Kontrasten: Solche die die Patho-
genabwehr untersuchen (blau), solche die Auxin / IAA Effekte untersuchen
(violett) und “andere” (grau). Die Bezeichnungen an den Knoten verbinden
die GEO Zugriffsnummer mit einem Index der die Kontrastnummer angibt.
Für eine detaillierte Beschreibung der einzelnen Kontraste siehe Tabelle 3.2.

Sample Group 1 Sample Group 2
Contrast Genotype Treatment Genotype Treatment Cluster

GSE1491 1 WT Col-0 IAA WT Col-0 non IAA
GSE1491 2 WT Col-0 IAA inhibitor A WT Col-0 non IAA
GSE1491 3 WT Col-0 IAA inhibitor B WT Col-0 non IAA
GSE1491 4 WT Col-0 IAA/IAA inhibitor A WT Col-0 non IAA
GSE1491 5 WT Col-0 IAA/IAA inhibitor B WT Col-0 non IAA
GSE3959 1 MU LEC2GR 1h LEC2 induction MU LEC2GR no LEC2 induct. other
GSE3959 2 MU LEC2GR 4h LEC2 induction MU LEC2GR no LEC2 induct. other
GSE3959 3 MU LEC2GR 1h LEC2 induction WT WS-0 4h LEC2 induct. other
GSE3959 4 MU LEC2GR 4h LEC2 induction WT WS-0 NA other
GSE431 1 pmr4-1 MU non pmr4-1 MU powdery mildew pathogen
GSE4662 1 MU STA1 non WT NA other
GSE5465 2 MU OETOP6B non WT NA other
GSE5520 1 WT Col-0 DC1318 Cor 10e6 MU STA1 non pathogen
GSE5520 10 WT Col-0 EcTUV86-2 fliC 10e8 WT Col-0 non pathogen
GSE5520 3 WT Col-0 DC3000 10e6 WT Col-0 non pathogen
GSE5520 5 WT Col-0 DC1318 Cor 5x10e7 WT Col-0 non pathogen
GSE5520 6 WT Col-0 DC3000 hrpA-fliC 10e8 WT Col-0 non pathogen
GSE5520 7 WT Col-0 DC3000 hrpA 10e8 WT Col-0 non pathogen
GSE5520 9 WT Col-0 EcO157H7 10e8 WT Col-0 non pathogen
GSE5526 1 WT? non WT? non other
GSE5759 1 WT Col-0 dark + lincomycin WT Col-0 dark other
GSE5759 2 WT Col-0 red light + lincomycin WT Col-0 red light other
GSE5770 1 WT Col-0 lincomycin WT Col-0 non other
GSE5770 2 abi4-102 MU lincomycin abi4-102 MU non other
GSE5770 3 gun1-1 MU lincomycin gun1-1 MU non other
GSE630 1 WT Col-0 IAA (2h 5µM) WT Col-0 EtOH (2h) IAA
GSE630 10 MU arf2-6 IAA (2h 5µM) MU arf2-6 EtOH (2h) IAA
GSE630 17 MU IAA17-6 EtOH (2h) WT Col-0 I EtOH (2h) IAA
GSE630 18 MU arx3-1 EtOH (2h) WT Col-0 I EtOH (2h) IAA
GSE630 19 MU i5i6i19 EtOH (2h) WT Col-0 I EtOH (2h) IAA
GSE630 2 MU nph4-1 IAA (2h 5µM) MU nph4-1 EtOH (2h) IAA
GSE630 20 MU IAA17-6 IAA (2h 5µM) WT Col-0 I IAA (2h 5µM) IAA
GSE630 21 MU arx3-1 IAA (2h 5µM) WT Col-0 I IAA (2h 5µM) IAA
GSE630 22 MU i5i6i19 IAA (2h 5µM) WT Col-0 I IAA (2h 5µM) IAA
GSE630 24 MU arf2-6 IAA (2h 5µM) WT Col-0 A2 IAA (2h 5µM) IAA
GSE630 3 MU arf19-1 IAA (2h 5µM) MU arf19-1 EtOH (2h) IAA
GSE630 6 MU IAA17-6 IAA (2h 5µM) MU IAA17-6 EtOH (2h) IAA
GSE630 8 MU i5i6i19 IAA (2h 5µM) MU i5i6i19 EtOH (2h) IAA
GSE631 2 MU arf2-6 IAA (2h 5µM) MU arf2-6 non IAA
GSE631 4 MU arf2-6 IAA (2h 5µM) WT Col-0 IAA (2h 5µM) IAA
GSE911 4 35S::LFY non WT ler 35S::LFY other

Tabelle 3.2: Jeder Kontrast besteht aus zwei Gruppen, die durch ihren gene-
tischen Hintergrund und die Behandlung beschrieben sind. Die letzte Spalte
“Cluster” stammt aus der Spektralclusterung der kPCA Analyse. Die Kon-
trastebezeichnungen setzen sich aus der GEO Zugriffsnummer und einem
fortlaufenden Kontrastindex zusammen.

Jeder Kontrast besteht aus einem Vergleich zweier Proben (Samples),
wovon bei jedem der genetische Hintergrund (bspw. Wildtyp oder Mutan-
te) sowie die Behandlung (Bestrahlung, Toxine, Pathogene, Hormone) auf-
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geführt ist.
Bei genauerer Betrachtung des IAA Clusters ließ sich dieser weiter in

zwei Gruppen auftrennen. Die Studie GSE1491, die die Wirkweise eines IAA
Inhibitors untersuchte, war klar getrennt von den verbleibenden Kontrasten
die hautpsächlich die Auswirkung von IAA auf verschiedene Mutanten un-
tersuchten, besonders auf solche mit Defekten in der IAA Biosynthese oder
assoziierter Signalübertragungswege. Der Cluster der ”übrigen“ Kontraste
bestand aus Studien aus einer ganzen Reihe von Effekten, beispielsweise der
Zugabe von Lycomycin, einem Inhibitor der Proteinstranslation in Plasti-
den, Regulationsänderungen eines Transkriptionsfaktors zur Embryogenese
oder Untersuchungen von stresstoleranten Mutanten. Natürlich kamen in
diesem Cluster von unterschiedlichsten Kontrasten solche aus einer Studie
nahe beieinander zu liegen. Die Architektur des hierarchischen Clusterden-
drogramms zeigt, dass die initiale Aufbereitung der Daten zusammen mit
der Kernel PCA in der Lage waren dafür zu sorgen, dass Kontraste aus bio-
logisch ähnlichen Experimenten in der Tat als näher zueinander verwandt
angesehen wurden als solche aus unterschiedlichen. Damit sind wir mit un-
serer Analyse in der Lage eine Vergleichbarkeit von Microarray Datensätzen
aus unterschiedlichen Laboratorien und mit unterschiedlichen experimen-
tellen Bedingungen herzustellen — eine nichttriviale Aufgabe, wenn man
die Vielzahl der Datenquellen betrachtet die in dieser Analyse zum Einsatz
kamen.

3.2.6 Regulation von Arabidopsis thaliana Genen durch Indol-
3-essigsäure (IAA)

Zur Verifikation der vorhergesagten Gene, die sich für den IAA Cluster als
repräsentativ erwiesen hatten, kam das Programm MapMan (Usadel et al.,
2005) zum Einsatz. Es zeigte sich, dass die von uns als IAA-abhängig anno-
tierten Gene auch in der MapMan Darstellung zum Großteil in der MapMan-
eigenen IAA Kategorie zu liegen kamen, die dort 215 Gene umfaßt. Von den
500 augewählten Genen waren 43 auch in der MapMan Gruppe enthalten,
so dass 2% der Gesamtgene bereits 20% der als IAA-abhängigen MapMan
Gene ausmachten.

In der Hormon-Untergruppe Ethylen und in der Kategorie Transkrip-
tionsfaktor sind viele Gene unter IAA Behandlung reguliert, während eine
kleinere Anzahl von Genen auf die MapMan Gruppen Cytochrome P450 und
Cell Wall entfällt.

Regulierte Gene aus der Ethylen Untergruppe sind entweder in Ethy-
lensynthese oder Signaltransduktion involviert. Ethylen ist Bestandteil der
Regulation einer Reihe von Entwicklungsprozessen, oft im Zusammenspiel
mit anderen pflanzlichen Signalhormonen. So kann z.B. Auxin eine Ethylen-
synthese anregen, wobei Ethylen wiederum eine Erhöhung des Auxinspiegels
auslösen kann. Einige Prozesse, wie z.B. Wurzelwachstum, das differentiel-
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le Wachstum im Hypokotyl oder die Bildung von Wurzelhaaren werden in
Arabidopsis thaliana sowohl von Auxin als auch Ethylen reguliert (Stepa-
nova et al., 2005). Bei allen GEO Datensätzen, die wir als IAA-assoziiert
annotiert haben, stammt die extrahierte RNA aus Setzlingen, wo derartige
Prozesse sehr wahrscheinlich unter IAA Einfluss reguliert werden.

Cytochrome P450 Monooxygenasen sind in zahlreiche biosynthetische
Reaktionen verwickelt, z.B. die Synthese von Pflanzenhormonen oder Stof-
fe des Immunsystems. Die Regulation von Zellwandgenen ist ebenfalls zu
erwarten, da Auxin die Verlängerung von Zellen durch ein Dehnen der
Zellwand auslöst, welches Restrukturierungsprozesse der Zellwand in Gang
setzt.

Zusammenfassend läßt sich sagen, dass das Genauswahlverfahren unserer
nicht-überwachten Metaanalyse eine Vielzahl von Genen ausgewählt hat,
die sich im Nachhinein als IAA-reguliert herausgestellt haben, sei es durch
Annotation oder unabhängige Validierung.

3.2.7 Regulation von Genen durch Pathogenexposition

Unser Genauswahlverfahren für den pathogen-assoziierten Cluster lieferte
eine große Anzahl regulierter Gene aus den folgenden MapMan Kategori-
en (Usadel et al., 2005): Biotischer Stress, Rezeptorkinasen, Photosynthe-
se (Lichtreaktionen), Alkaloid-ähliche Proteine aus Sekundärmetabolismus,
Nitrilasen, Zellwandgene und WRKY Transkriptionsfaktoren (Abbildungen
3.2.7 und 3.2.7).

Von all diesen funktionalen Kategorien wurde bereits berichtet, dass sie
durch Pathogenangriffe reguliert werden und eine Rolle in der pflanzlichen
Immunabwehr spielen. Im folgenden soll nur eine kurze Beschreibung der
Funktionen der einzelnen Kategorien gegeben werden:

Biotischer Stress: Diese Kategorie beschreibt eine Reihe von Genen die
als relevant für die Pathogenabwehr annotiert sind.

Rezeptorkinasen: Rezeptorkinasen können Signaltransduktionskaskaden
auslösen und werden im nächsten Abschnitt detaillierter beschrieben

Photosynthese: Eine Veränderung des Kohlenhydratstoffwechsels wurde
nach einem Angriff durch Pseudomonas synrinae und Botrytis cinerea
von Berger et al. festgestellt (Berger et al., 2004). Die Autoren berich-
teten von einer Koregulation von Genen der Immunabwehr sowie der
Photosynthese als Antwort auf die Infektion mit besagten Mikroorga-
nismen.

Alkaloide: Alkaloide sind Sekundärmetabolite welche im Allgemeinen nicht
essentiell sind für die grundlegenden metabolischen Prozesse der Pflan-
ze. Sie spielen jedoch eine wichtige Rolle in der pflanzlichen Patho-
genabwehr (Dixon, 2001) und werden von der Pflanze produziert um
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Abbildung 3.4: Überblick über Gene die als pathogenabwehrassoziiert vor-
hergesagt wurden. Ein blauer Punkt entspricht einem von unserer Gense-
lektion ausgewählten Gen. Dunkelgraue Punkte zeigen die übrigen Gene. A)
Überblick über den Stoffwechsel. Eine Regulation von Zellwandgenen (oben
links), Alkaloide, die in die Kategorie N-misc. des Sekundärmetabolismus
fallen, sowie Lichtreaktionen der Photosynthese ist zu erkennen. B) Teil der
Transkriptionskarte, die die Regulation der WRKY Transkriptionsfaktoren
zeigt. C) Ausschnitt aus der Karte der Rezeptorkinasen, die die Regulation
der DUF26 Gene aufzeigt. Die Abbildung basiert auf Karten des Programms
MapMan zur Analyse von Stoffwechselwegen (Usadel et al., 2005).

die Energieversorgung der Erreger zu erschweren. Die Anhäufung von
antimikrobischen Substanzen ist oft reguliert von Signaltransdukti-
onswegen die die Erkennung des Erregers durch Pflanzenrezeptoren
erfordern, welche von spezifischen Wirtsresistenzgenen codiert wer-
den (Dangl and Jones, 2001; Piroux et al., 2007). Die Regulation der
DUF26 Gene die von unserem Genauswahl ebenfalls betroffen waren
und von uns als pathogen-abhängig annotiert wurden könnte daher
mit dieser Erkennungsfunktion zu tun haben.

Nitrilasen: Nitrilasen sind an der IAA Biosynthese beteiligt und kataly-
sieren die Umwandlung von Indol-3-acetonitril in IAA. Die Induktion
von vier Arabidopsis thaliana Nitrilasen durch das Pathogen Pseodo-
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Abbildung 3.5: Überblick über Stressgene (A) und Gene großer Enzymfa-
milien (B) aus pathogen-assoziierten Kontrasten. Regulierte Gene sind als
blaue Punkte, nicht regulierte Gene in grau angezeigt. Die Kategorien Bioti-
scher Stress und Nitrilasen enthalten eine große Anzahl Gene repräsentativ
für pathogeninduzierte Expressionsänderungen. Zur Erstellung der Karten
kam das Programm MapMan zum Einsatz (Usadel et al., 2005).

monas syringae wurde von Bartel and Fink gezeigt (Bartel and Fink,
1994).

Zellwandgene: Da die Zellwand eine natürliche Barriere für Pflanzenpa-
thogene darstellt umfaßt die Immunantwort der Pflanze Modifikatio-
nen der Zellwand ebenso wie Induktion von Biosynthesewegen zur
Verstärkung der Zellwände und zusätzlichen Erschwerung weiterer An-
griffe (Cheong et al., 2002).

WRKY TFs: Die Regulation der WRKY Transkriptionsfaktoren wird auch
von der Begleitpublikation zum Datensatz GSE5520 beschrieben Thilm-
ony et al. (2006). Unsere Beobachtungen stützen die Vermutung der
Autoren, dass diese Transkriptionsfaktoren die Immunantwort der Pflan-
zen mitregulieren.

Insgesamt war das Genauswahlverfahren der Metaanalyse in der Lage
biologisch wichtige Gene herauszufiltern, von denen viele experimentell als
im Zusammenhang mit der Pathogenabwehr der Pflanzen stehend verifiziert
werden konnten. Die Funktion der übrigen Gene bleibt zu klären, es ist
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jedoch nicht unwahrscheinlich sie im Umfeld der pflanzlichen Immunantwort
zu finden.

3.2.8 Serine-threonine Kinasen und die Immunabwehr

Wie in Abbildung 3.2.7 gezeigt umfasst der Satz an pathogenassoziierten
Genen auch eine Reihe von Rezeptorkinasen, wovon viele zur Familie der
Serine / Threonine Kinasen, der DUF26 Unterfamilie gehören. Sie alle tei-
len die selbe Domänenkomposition und -reihenfolge und bestehen aus ei-
nem Signalpeptid, einer extrazellulären Region die zwei Domänen unbekann-
ter Funktion enthält (DUF26 und PF01657) und eine cytosolische Serin- /
Threoninkinase Domäne (pkinase, PF00069). Laut der SMART Datenbank
(Letunic et al., 2006) kommen Proteine dieser Familie ausschließlich in Strep-
tophyta vor. Die 9 potentiellen Rezeptorkinasen haben eine hohe Ähnlichkeit
in Domänenzusammensetzung und Nukleotidsequenz mit der rezeptorarti-
gen Kinase 4 von Arabidopsis thaliana (Swiss-Prot-ID Q9C5T0). Dieses En-
zym ist bekannt als Mitglied eines systemisch aquirierten Resistenzweges in
höheren Pflanzen. Seine Expression kann von einem regulatorischen Protein
aktiviert werden, aktiviert von einer Interaktion zwischen Salicylsäure und
dem Pathogen (Du and Chen, 2000). Salicylsäure wiederum ist ein Signal-
molekül welches eine systemisch erworbene Resistenz in der Wirtspflanze
auslösen kann (Ryals et al., 1996). Diese Ergebnisse unterstützen die Hy-
pothese einer Funktion der potentiellen Rezeptorkinasen in Prozessen der
Pathogenabwehr.

Zwei der DUF26 Gene (At4g21400 und At4g21410) waren auch in den
Kontrasten des Datensatzes GSE3959 sowie in einem Kontrast des Daten-
satzes GSE5770 differentiell exprimiert. Ersterer hatte eine Untersuchung
des B3 Domänen-Proteins LEAFY COTYLEDON2 (LEC2) zum Ziel, einem
Transkriptionsfaktor, der für mehrere Bereiche der Embryogenese benötigt
wird. In letzterem Datensatz wurden abi4 Mutanten mit Lincomycin be-
handelt und mit unbehandelten Mutanten verglichen. Daraus könnte man
schließen, dass die beiden DUF26 Kinasegene entweder in mehr als einem
Signaltransduktionsweg eine Rolle spielen oder aber, dass der gleiche Si-
gnalweg mehrere zelluläre Funktionen reguliert. In jedem Fall könnte dies
ein interessanter Ausgangspunkt für eine genauere Untersuchung dieser Si-
gnalwege sein.

Wie aus Abbildung 3.2.8 zu sehen ist waren die DUF26 Gene nicht in
jedem Experiment zur Pathogenabwehr differentiell exprimiert. Auch dafür
kommen mehrere Gründe in Frage. So könnte z.B. die Varianz in den einzel-
nen Microarray Experimenten so hoch gewesen sein, dass die differentielle
Expression nicht detektiert werden konnte, oder biologische Effekte sorg-
ten dafür dass der Fold Change zu niedrig war um als signifikant bewertet
zu werden. Auch diese Erkenntnis könnte ein interessanter Startpunkt zur
weiteren Untersuchung der DUF26 Kinasegene sein.
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Abbildung 3.6: Heatmap der P-Werte der DUF26 Kinasegene. Rote Felder
weisen auf niedrige P-Werte, gelbe Felder auf hohe P-Werte hin. Die DUF26
Kinasegene sind in den vier pathogen-assoziierten Kontrasten stark differen-
tiell exprimiert.

3.3 Diskussion

Öffentliche Microarray Datenbanken häufen seit langem große Mengen von
Daten an die bisher nur spärlich für Metaanalysen eingesetzt wurden. Durch
ihre großen Informationsmengen können zusätzliche Schlüsse über die Funk-
tion und Regulation von Genen gezogen werden die nicht aus einzelnen Mi-
croarray Datensätzen ableitbar sind. In dieser Studie haben wir einen neuar-
tigen Ansatz einer nicht-überwachten Metaanalyse vorgeschlagen. Durch ei-
ne konservative Vorprozessierung der Daten in Kombination mit einer kerne-
lisierten Hauptkomponentenanalyse und mehreren Clusteringverfahren wa-
ren wir in der Lage robuste und biologisch signifikante Cluster aufzuklären.

Um die für die Cluster verantwortlichen Gene zu finden wurde ein neuer
Ansatz der Merkmalsauswahl definiert, der auf den Loadings der Haupt-
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komponentenachsen basiert. Ein derartiger Ansatz hat bisher im Kontext
der Metaanalyse unseres Wissens noch keine Anwendung gefunden, und hat
gegenüber konkurrierenden Verfahren einen entscheidenden Vorteil: Es wird
nach Linearkombinationen von Merkmalen (Genen) gesucht, die die Expe-
rimentklassen möglichst gut voneinander trennen. Dies erweist sich im All-
gemeinen als schwierig, da der abzusuchende Raum aller möglichen Linear-
kombinationen üblicherweise zu groß ist um vollständig durchsucht zu wer-
den. Durchdachte Heuristiken und Optimierungsverfahren müssen zu diesem
Zwecke zur Anwendung kommen die sehr wahrscheinlich unterschiedliche
Ergebnisse liefern (Zhang et al., 2006). Eine Methode wie die hier vorge-
schlagene umgeht dieses Problem effizient indem sie direkt auf den Loadings
der PCA Analyse arbeitet. Die Eigen- oder Singulärwertzerlegung der Ker-
nelmatrix ist deterministisch und damit auch die Ergebnisse des Genaus-
wahlverfahrens. Die von uns gefundenen Gene haben sich als repräsentativ
für eine Gruppe von Kontrasten herausgestellt und konnten — zumindest
in Teilen — experimentell verifiziert werden. Auch erwiesen sich die Gene
als robust gegenüber einem künstlichen Hinzufügen von Rauschen zur Da-
tenmatrix, eine weitere positive Eigenschaft der von uns vorgeschlagenen
Methode.

Es ist das Genauswahlverfahren, das in erster Linie von einer Metaana-
lyse profitiert. Schwache regulatorische Signale können in einem einzelnen
Datensatz leicht übersehen werden, d.h. den Genen wird wahrscheinlich auf-
grund des niedrigen Fold-Changes und einer hohen Gesamtvarianz ein zu
hoher P-Wert attestiert. Diese Situation verschlimmert sich noch zusätz-
lich nachdem das Gesamtniveau der P-Werte durch eine Multiple-Testing-
Korrektur weiter angehoben wurde, eine effektive Methode zum Heraus-
filtern dieser subtilen Signale. In einer Metaanalyse die viele Datensätze
berücksichtigt kann ein Signal welches zwar schwach aber konsistent über
mehrere Kontraste sichtbar ist dennoch berücksichtigt werden. Um diesen
Effekt zu erhalten und einen frühzeitigen Verlust an Information zu ver-
hindern, wurden in dieser Studie Fold-Changes und nicht die P-Werte der
ursprünglichen Datensätze verwendet. Wir haben desweiteren die Analyse
auf den Absolutwerten der Fold Changes durchgeführt, da das algebraische
Vorzeichen bei unterschiedlichen Experimenten an Bedeutung verliert, ja so-
gar irreführend sein kann. Wenn z.B. ein Kontrast eines Experiments den
Überschuss eines Faktors mit einer Kontrollprobe vergleicht und ein weiterer
Kontrast das Fehlen desselben Faktors gegen die Kontrolle, dann erwarten
wir Fold Changes mit gegensätzlichen Vorzeichen, möchten aber dennoch,
dass die Experimente nahe beieinander zu liegen kommen da der gleiche Fak-
tor in beiden untersucht wurde. In einigen Fällen war die ”Richtung“ des
Experimentaufbaus noch nicht einmal aus der Annotation der Datensätze
ersichtlich.

Um sicherzustellen, dass diese Resultate nicht durch einfachere Modelle
auch hätten erlangt werden können, und um ein Overfitting der Daten zu
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verhindern, haben wir die Ergebnisse mit denen der herkömmlichen linea-
ren PCA verglichen. Obwohl diese prinzipiell in der Lage war, einige der
Hautpcluster von Experimenten wiederzufinden, blieb ihre Genauigkeit im
hierarchischen Clustering sowie im Genauswahlverfahren weit hinter der der
kernelisierten Version zurück. Zudem sollte bemerkt werden, dass die kP-
CA gegenüber der linearen Variante enorme Geschwindigkeitsvorteile mit
sich bringt, da die Kernelmatrix nur einmal berechnet werden muss und ih-
re Dimension unabhängig von der Anzahl der Gene in der ursprünglichen
Datenmatrix ist (22810 im Falle der ATH-1 Arrays).

Wir zeigen hier für einen großen Arabidopsis thaliana Datensatz, wie ein
Genauswahlverfahren basierend auf den Hauptachsen der Kernel PCA Ge-
ne vorschlägt, die für IAA- oder Pathogenabwehrassoziierte Kontraste cha-
rakteristisch sind. Es konnte im Nachhinein durch Literaturrecherche und
frühere experimentelle Studien gezeigt werden, dass diese Gene tatsächlich
zu IAA-Effekten in Bezug stehen oder an der pflanzlichen Reaktion auf Pa-
thogenangriffe teilhaben. Wir haben durch unsere Ergebnisse weiterhin po-
stuliert, dass die Gene der DUF26 Kinase Familie ebenfalls eine Rolle in der
pflanzlichen Immunabwehr spielen. Natürlich müssen weitere Experimente
diese Hypothese überprüfen, aber es ist ein schönes Beispiel dafür, wie eine
explorative Analyse weitere konkrete biologische Fragestellungen aufbringen
kann.

Ganz allgemein können Metaanalysen, die mehrere höchst divergente
Experimente in einer Analyse zusammenfassen, neuartige Annotationen zur
Funktion oder Regulation von Genen aufwerfen, indem sie das Verhalten
der Gene in den unterschiedlichen Bedingungen gemeinsam betrachten. Be-
merkenswert ist dabei, dass diese Analysen nicht nur Experimentgrenzen
sprengen und heterogene Daten analysieren können, sondern dass sie ganz
erheblich von der Heterogenität der Daten profitieren.

Natürlich ist eine Metaanalyse wie die vorliegende auch spekulativ, aber
so wie es in der klassischen Statistik gang und gäbe ist vor parametrischen
Tests mittels explorativen Analysen die Integrität und Qualität der Daten
zu überprüfen und erste Muster in den Daten zu erkennen, so möchten wir
vorschlagen, dass es auch im Feld der Metaanalysen so gehalten wird. Hypo-
thesen aus nicht-überwachten Verfahren können dann mittels parametrischer
Methoden und biologischer Experimente verifiziert werden.

Wir haben hier gezeigt dass es möglich ist Datensätze aus unterschied-
lichsten Datenquellen und mit unterschiedlichsten Fragestellungen in einer
kohärenten Studie zu vereinen. Diese Analyse wurde angewandt, um re-
präsentative Gene von Clustern zu finden. Von Expressionsveränderungen
zwischen solchen Clustern konnte auf die Funktion und Regulation einzelner
Gene geschlossen werden. Die Affymetrix ATH-1 Plattform kam hier zum
Einsatz, aber unser Ansatz kann auf jeder Plattform und an jeden Organis-
mus zum Einsatz kommen, der die Berechnung eines logarithmischen Fold
Changes erlaubt. Um einen einfachen Zugang zu unseren Daten zu erhalten,
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ist eine Datenbank in Planung, der neue Datensätze einfach hinzugefügt und
mit unseren bestehenden Datensätzen von Arabidopsis thaliana verglichen
werden können.



Kapitel 4

Metabolismus: Netzplan der
Zelle

4.1 Der Stoffwechsel

Nach unserer Betrachtung globaler Genexpressionsmuster in Form einer Me-
taanalyse soll der Blick von der Regulation der Gene zunächst weg und hin
zu einer konkreten Klasse von Proteinen gewendet werden, den metabo-
lisch aktiven Enzymen des Zellstoffwechsels. Mit ihrer Katalysatorfunktion
im Stoffwechsel bilden diese Proteine große Netzwerke aus, deren holisti-
sche Beschreibung ohne Unterstützung von Algorithmen und Softwaresyste-
men kaum möglich ist. Insbesondere im Hinblick auf die Entwicklung neuer
Pharmaka sind detaillierte Analysen metabolischer Netzwerke und ihrer Re-
gulation wünschenswert, um effektive Ansatzpunkte zur medikamentösen
Behandlung von Krankheiten aufzudecken und mögliche Gefahren und Ne-
benwirkungen auszuschließen.

In biochemischen Lehrbüchern werden Stoffwechselwege üblicherweise
aus didaktischen Gründen als lineare Abfolge enzymatischer Reaktionen
mit einigen wenigen Verzweigungen beschrieben, man denke beispielswei-
se an das Zusammenspiel aus dem Pentose Phosphatweg (PPP) und der
Glykolyse. Die detaillierte Analyse zeigt aber, dass reale metabolische Netz-
werke aus einer verblüffenden Vielfalt von Wegen, Subnetzen und Zyklen
bestehen. So ergeben sich stark unterschiedliche metabolische Situationen
in Abhängigkeit vom Bedarf der Zelle. Beispielsweise kann eine Zelle zu ei-
nem Zeitpunkt hauptsächlich Zucker (Glukose) für den Energiestoffwechsel
benötigen, während zu einem anderen Zeitpunkt vor allem das Zellwachs-
tum einschließlich Nukleotidproduktion eine Rolle spielt. Um diese unter-
schiedlichen Nutzungen des metabolischen Netzwerks aus Glykolyse, PPP
und weiteren Enzymen zu beschreiben, sind mathematische Verfahren und
Modelle notwendig die die Gesamtheit des Stoffwechsels auf der einen Sei-
te, seine Modularität und internen Abhängigkeiten auf der anderen Seite,

46
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präzise beschreiben zu können.

4.1.1 Möglichkeiten der Beschreibung: Dynamische vs. to-
pologische Analyse

Unterschiedlichste Verfahren wurden bisher vorgeschlagen, um metabolische
Netzwerke im Hinblick auf ihre Topologie, den zeitabhängigen Stoffumsatz,
ganz allegemein ihre Kinetik, mögliche Flaschenhälse oder zentrale regu-
lierende Enzyme zu untersuchen. Im Wesentlichen kann man jedoch zwei
Möglichkeiten der Analyse unterscheiden — dynamische, also zeitabhängige
und topologische oder statische Analysen. Die Wahl des Verfahrens ist stark
abhängig von der zu beantwortenden Fragestellung, je nach gewähltem Ver-
fahren trät das resultierende Netzwerkmodell unterschiedliche Verkürzungs-
und pragmatische Merkmale. Dynamische Modelle fokussieren meist auf
die Kinetik der beteiligten Enzyme. Zu beantwortende Fragestellungen sind
oftmals, wie schnell bestimmte Reaktionsfolgen ablaufen, wieviel eines be-
stimmten Produktes in einer bestimmten Zeit produziert werden kann oder
in welchem zeitlichen Rahmen Regulation stattfindet. Die Modelle enthalten
oft nur eine begrenzte Anzahl von Enzymen und Reaktionen, da ausführli-
che Informationen über die Kinetik der Enzyme bei unterschiedlichen Um-
gebungsbedingungen benötigt werden. Das Modell selbst präsentiert sich oft
als System von Differentialgleichungen, die die Metabolitkonzentrationen in
Abhängigkeit von der Zeit beschreiben. Die benötigten Parameter müssen
aus experimentellen Daten geschätzt werden, wobei sich durch die Natur der
Differentialgleichungen kleine Fehler immer weiter aufsummieren, ein wei-
terer Grund warum derartige Modelle oft auf wenige Enzyme beschränkt
bleiben. Prominente Beispiele dynamischer Modellierungssoftware beinhal-
ten GEPASI (Mendes, 1993, 1997) und PLAS (siehe auch Abbildung 4.1.1
und vgl. Voit (2000)).

Im Gegensatz dazu verfolgt die topologische Modellierung einen anderen
Ansatz. Verfahren dieser Kategorie werden auch als Steady-State Verfah-
ren (Schilling et al., 1999) bezeichnet, da sie ein Quasi-Fließgleichgewicht
im Netzwerk annehmen, und sind auch für genomweite Netzwerke geeignet.
Die Grundidee ist hier nicht die Beschreibung der Metabolitkonzentrationen
über die Zeit, sondern allein der Stöchiometrie des Netzwerkes. Das System
wird dazu in zwei Klassen von Metaboliten unterteilt, gepufferte, externe
Metabolite und ungepufferte, interne. Die Steady-State Regel besagt nun,
dass interne Metabolite sich nicht anhäufen dürfen, d.h. dass die stöchiome-
trischen Koeffizienten der Zuflüsse zu einem Metabolit gleich den Abflüssen
sein müssen. Unter dieser Bedingung schränkt sich die Anzahl der Möglich-
keiten des Stoffflusses durch das Netzwerk ein, Steady-State Analyse haben
dann meist die vollständige Aufzählung aller stöchiometrisch ganzzahligen
Wege durch das Netzwerk zum Ziel oder aber das Finden von Basisvektoren,
deren Linearkombination alle erlaubten Zustände des Netzwerks beschreibt.
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Abbildung 4.1: Dynamische Modellierung einer Phospholipidkaskade aus
dem murinen Phagosom. Phospholipidkonvertierungen induzieren die Poly-
merisierung von granulärem G-Actin zu filamentösem F-Actin an der pha-
gosomalen Membran. Bild erstellt mittels PLAS - Power Law Analysis and
Simulation (Voit, 2000)

Derartige topologische Verfahren wie die Elementarmodenanalyse (EMA)
Schuster and Hilgetag (1994); Schuster et al. (1999), die assoziierte Theorie
der Extreme Pathways Papin et al. (2004) oder die Flux Balance Analyse
(FBA) Kauffman et al. (2003) haben sich als besonders effektiv zur Model-
lierung von metabolischen Netzwerken erwiesen. Interessante Fragestellun-
gen hierbei sind die Bestimmung sogenannter Minimal Cutsets Klamt and
Gilles (2004), minimal zu blockierender Sätze von Reaktionen, die die Pro-
duktion eines bestimmten Stoffes verhindern, die Identifikation potentieller
neuer pharmakologischer Targets Becker et al. (2006); Trawick and Schilling
(2006), die Analyse von Netzwerkrobustheitsfaktoren Edwards and Palsson
(2000); Wilhelm et al. (2004) oder die Bestimmung maximal möglicher Me-
tabolitausbeuten Schuster et al. (2000).

4.1.2 Die Elementarmodenanalyse und verwandte Verfahren

Um eine ganzheitliche Netzwerkanalyse vorzunehmen, müssen, wie bereits
eingangs erwähnt, sämtliche denkbaren Stoffwechselwege auf ihre thermo-
dynamische und stöchiometrische Realisierbarkeit überprüft werden. Dazu
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wird zunächst das Stoffwechselnetz in Form einer stöchiometrischen m × r
Matrix S ausgedrückt welche die stöchiometrischen Koeffizienten der Me-
tabolite (Anzahl Metabolite = m) in den einzelnen Reaktionen (Anzahl
Reaktionen = r) darstellt. Ausgehend von der vereinfachten Annahme, dass
die Konzentrationen der internen Metabolite sich zwar kurzfristig ändern
aber integriert über die Zeit konstant bleiben, kann dann die Steady-State
Bedingung über

S ∗ x = 0 (4.1)

ausgedrückt werden, wobei x der Vektor mit den Flußkoeffizienten der Re-
aktionen ist. Biochemisch rechtfertigen lässt sich dies mit dem Prinzip der
Masseerhaltung und der Tatsache, dass hohe Metabolitkonzentrationen über
einen längeren Zeitraum die Zelle schädigen würden, da der osmotische
Druck Zellkomponenten beschädigen könnte und das ungünstige thermody-
namische Reaktionsgleichgewicht der beteiligten Reaktionen den Stoffwech-
sel an dieser Stelle zum Erliegen bringen müßte. Bei dieser Modellannahme
geht jedoch der Informationsgehalt der kurzfristigen Metabolitkonzentra-
tionen der Zelle völlig verloren, so dass Signaltransduktionswege, in denen
oftmals zeitabhängige Veränderungen von Transmitterkonzentrationen eine
entscheidende Rolle spielen, dann mit diesen Verfahren nicht mehr adäquat
modelliert werden können. Zusatzlich zur stöchiometrischen Matrix des Sy-
stems und dem Status der Metabolite (intern oder extern) müssen zu den
Reaktionen noch Reversibilitätseigenschaften angegeben werden um die Ein-
schränkungen des Koeffizientenvektors x festzulegen. Das resultierende ho-
mogene Gleichungssystem ist fast immer unterbestimmt, da die Anzahl der
Reaktionen die Anzahl der Metabolite meist bei weitem übertrifft, und wird
mit Verfahren aus der Konvexen Analysis (vgl. Rockafellar (1970) gelöst.
Durch die Nichtnegativitätsbedingungen ist der resultierende Lösungsraum
ein gerichteter konvexer vielflächiger Kegel (Abbildung 4.1.2), dessen Ba-
sisvektoren die sogenannten Extreme Pathways darstellen. Ein jeder unter
der Steady-Sate Bedingung und der zusätzlichen Irreversibilitätsbedingun-
gen zulässige Zustand des Systems, also jeder zulässige Vektor x, läßt sich
dann als Linearkombination dieser Basisvektoren darstellen, wobei auch hier
die Irreversibilitätsbedingungen gelten, d.h. die Linearkombinationskoeffizi-
enten müssen ≥ 0 sein wenn nicht jede beteiligte Reaktion des Extreme
Pathways reversibel ist. Die Basisvektoren werden für weitere Berechnun-
gen als Spaltenvektoren in einer r × e Matrix E zusammengefaßt, wobei e
die Anzahl der Basisvektoren beschreibt.

Dieses Grundprinzip der Steady-State-Analysen liefert eine neuartige Be-
schreibung des metabolischen Netzwerks. Der Satz von Extreme Pathways
ist alleine ausreichend um das Netzwerk vollständig zu beschreiben und Aus-
gangsbasis für alle weiteren Untersuchungen. Die Elementarmodenanalyse
liefert darüber hinaus noch mittels eines Verfahrens der ganzzahligen li-
nearen Optimierung alle weiteren möglichen stöchiometrisch ganzzahligen
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Abbildung 4.2: Der Raum der zulässigen Flüsse hat die Form eines gerichte-
ten konvexen vielflächigen Kegels. Die konvexe Basis oder Extreme Pathways
/ Rays liegen an den Rändern des Kegels. Ein jeder Zustand des Systems
kann durch eine positive Linearkombination der Extreme Pathways erreicht
werden.

Stoffwechselwege durch das Netzwerk, eine vollständige Aufzählung der me-
tabolischen Kapazitäten des Netzwerks. Die ursprüngliche Implementierung
existiert in Form des Programms METATOOL (Pfeiffer et al., 1999; von
Kamp and Schuster, 2006), eines kommandozeilenbasierten Programms für
Windows und UNIX, wurde aber in modifizierter Forma auch in andere Soft-
warepakete aufgenommen, wie GEPASI (Mendes, 1993) or SNA (Urbanczik,
2006).

4.2 Die Entwicklung von YANA und YANAsquare

Trotz der Effizienz des implementierten Algorithmus fehlt METATOOL als
kommandolzeilenbasiertem Programm die Benutzerfreundlichkeit und Be-
dienbarkeit einer graphischen Benutzeroberfläche. Aus diesem Grund und
um die einfache Implementierung von Zusatzalgorithmen und Modulen zu
ermöglichen, haben wir das Softwarepaket YANA (Schwarz et al., 2005,
2007) und seine Erweiterung YANAsquare (im folgenden einfach YANA ge-
nannt) entworfen. YANA bietet eine integrierte Modellierungsumgebung für
metabolische Netzwerke mit Ein- und Ausgabe in standardisierten Daten-
austauschformaten wie der XML basierten Systems Biology Markup Lan-
guage (SBML, Hucka et al. (2003); Finney and Hucka (2003)). Es integriert
Algorithmen zur Analyse metabolischer Netzwerke, zu denen neben den ob-
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ligatorischen Steady-State Analysen (EMA und Berechnung der Extreme
Pathways) Algorithmen zur Zerlegung großer Netzwerke, die Robusheits-
analyse und die Berechnung von Flussverteilungen aus Pathwayaktivitäten
und vice versa gehören. Dazu integriert das Softwarepaket eine Visualisie-
rung metabolischer Netzwerke in Graphenform inklusive entsprechender eta-
blierter Layoutroutinen wie dem Force Directed Layout und ist in der Lage
durch eine direkte Abfrage der KEGG Datenbank in kurzer Zeit genomweite
metabolische Netzwerke aufzustellen.

4.2.1 Der Steady-State und die kombinatorische Explosion

Um die Steady-State Analysen durchzuführen agiert YANA entweder als
Frontend zu METATOOL und überläßt diesem die Berechnung der Ele-
mentarmoden oder verwendet seine eigene Implementierung des Algorithmus
nach Schuster et al. (1999). Dieser berechnet die EMs durch eine schrittwei-
se Erfüllung der Steady-State-Bedingung für jeden Metabolit. Die Original-
version des Algorithmus wurde nach Klamt and Gilles (Klamt and Gilles,
2004) verbessert, indem die EMs während der Berechnung durch Bitmu-
ster an Stelle ihrer Flusskoeffizienten dargestellt werden. Dies ist nur auf-
grund der Existenz einer direkten Abbildung der Menge der Reaktionen eines
EM zu den Flusskoeffizienten dieser Reaktionen möglich. Die am häufigsten
aufgerufene Funktion bei der Berechnung der Elementarmoden, der Test
auf Nicht-Zerlegbarkeit, wird damit auf eine einfache Bitoperation zurück-
geführt, was das Laufzeitverhalten des Algorithmus drastisch verbessert.
Diese Implementierung wird auch von einem Softwarepaket verwendet, wel-
ches die Berechnung von chemischen Organisationseinheiten in chemischen
Reaktionsnetzen zum Ziel hat (Dittrich and di Fenizio, 2007).

Nach ausgeführter Analyse können die errechneten Pathways in tabel-
larischer und graphischer Form angezeigt werden (vgl. Abschnitt 4.2.5) in-
klusive Angaben zu den beteiligten Reaktionen, ihren Reaktionsgleichungen
und dem Nettostoffumsatz des Stoffwechselwegs.

Um die kombinatorische Explosion der Elementarmoden zu verhindern,
die oft mit großen Netzwerken einhergehen, kommen in YANA zwei ge-
gensätzliche Strategien zur Anwendung. Beide ändern systematisch den in-
tern / extern Status der Metabolite in Abhängigkeit von der Konnektivität1

selbiger. Die erste Strategie (Schuster et al., 2002b) zerlegt das Netzwerk in
Teilnetze indem sie Metabolite mit einer Konnektivität oberhalb eines be-
stimmten Schwellwerts als extern, also gepuffert, setzt. Dies führt dazu, dass
zentrale Knoten aufgelöst werden und Elementarmoden, die vorher durch
den Knoten liefen ihn jetzt als Start- bzw. Endpunkt verwenden können,
was die Anzahl der Moden im System drastisch reduziert.

1Die Konnektivität eines Metabolits bezeichnet hier ein Maß für den Vernetztheits-
grad des Metabolits, beispielsweise die Anzahl der Reaktionen an denen er beteiligt ist,
graphentheoretisch also der Grad des Knotens.
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Alternativ bietet YANA die Option Metabolite mit Konnektivitäten un-
terhalb eines bestimmten Schwellwerts als extern zu markieren. Im Gegen-
satz zur oben genannten Methode werden dadurch in großen Netzwerken die
schwach vernetzten Aussenbereiche ausgeblendet, und die Analyse konzen-
triert sich auf den zentralen hochvernetzten Kern des Systems, was in vielen
Fällen ebenfalls zu einer Reduzierung der Anzahl an Elementarmoden führt.
Die verbleibenden Stoffwechselwege beinhalten immer noch die wichtigsten
EMs, lediglich verkürzt und fokussiert auf die zentralen Knotenpunkte des
Netzes (sog. Hub-Metabolite, Schmidt et al. (2003)).

4.2.2 Von EM Aktivitäten zu Flußverteilungen...

Wie bereits in Abschnitt 4.1.1 beschrieben liefert die Steady-State Analyse
einen Satz von Basisvektoren in Form der r× e Matrix E zur Beschreibung
des gültigen Flussraums des Netzwerks und ein jeder Punkt y dieses Raums
kann durch positive Linearkombination y = Ew der Elementarmoden er-
reicht werden, wobei w die Linearkombinationskoeffizienten der Basisvekto-
ren und damit die Aktivitäten der einzelnen Extreme Pathways sind. Jeder
derart berechenbare Punkt erfüllt dabei stets die Steady-State-Bedingung,
d.h. Sy = 0 ∀y = Ew,w ≥ 0. Der Vektor von Linearkombinationskoeffi-
zienten w kann in YANA direkt eingestellt werden, indem jedem Pathway
ein Wert von 0 bis 1 (0% bis 100%) zugewiesen werden kann. w wird an-
schließend durch Normierung mit der 2-norm auf den Einheitskreis proji-
ziert, um vergleichbare Ergebnisse zu erhalten und das Zurückschätzen der
Pathwayaktivitäten zu erleichtern. Der wesentliche Informationsgehalt des
Vektors y, der jeder Reaktion des Systems einen Fluxkoeffizienten zuweist
(die sog. Flussverteilung, engl. flux distribution), liegt in der relativen Höhe
der Koeffizienten zueinander und nicht in ihrem Absolutwert, so dass diese
Normierung keine weiteren Nachteile mit sich bringt. Für ein konkretes w
kann die Flussverteilung von YANA dann tabellarisch oder in Diagramm-
form dargestellt werden (Abbildung 4.2.2).

Die derartige Berechnung von Flussverteilungen aus einem gegebenen
theoretischen Satz von Elementarmodenaktivitäten ist wichtig um z.B. die
Bedeutung von Enzymen im Netzwerk abschätzen zu können (Gagneur and
Klamt, 2004). Dennoch wäre es wünschenswert, wenn man durch experi-
mentelle Daten bestimmte Flussverteilungen zur Rückbestimmung der EM
Aktivitäten nutzen könnte, um festzustellen, wie gut sie mit dem Netzwerk-
modell übereinstimmen und um gegebenenfalls die Experimente oder die
Modellierung zu verbessern (Poolman et al., 2004).

4.2.3 ...und zurück

Um Flussverteilungen lebender Zellen zu erhalten, könnte man entweder
direkt die Metabolitflüsse messen oder Flüsse aus Proteinquantifizierungen



4.2. DIE ENTWICKLUNG VON YANA UND YANASQUARE 53

Abbildung 4.3: Flussverteilung eines Systems aus Glykolyse und Pentose
Phosphatweg (PPP). Nur ein kleiner Teil der aufgenommenen Glukose (Glu-
kosetransporter Glu trans bei ca 4.5) wird zu Pyruvat umgesetzt (Pyruvat-
transporter Pyr trans nur bei 1.75, trotz des stöchiometrischen 1:2 Verhält-
nisses zwischen Glukose und Pyruvat). Ein Großteil geht in den PPP ein und
dient der Produktion von Ribose (Ribose-5-Phosphat Transporter R5P trans
bei 3.5.

und Angaben zur Enzymkinetik abschätzen. Proteinmengen werden wieder-
um üblicherweise durch Genexpressionsanalysen oder Proteomuntersuchun-
gen wie Massenspektroskopie bestimmt. Beispielsweise wurde in einer RNA
und Proteinexpressionsstudie in Hefe gezeigt, dass im Durchschnitt pro mR-
NA Kopie ca 4000 Proteinmoleküle synthetisiert werden (Ghaemmaghami
et al., 2003) mit individuellen Unterschieden durch mRNA Stabilität, trans-
latorische Regulation und Promotoraktivitäten. Die Bestimmung all dieser
unterschiedlichen Faktoren, die die Expressionslevel und schließlich auch die
Enzymaktivität selbst beeinflussen können, ist nicht trivial. Erst das kom-
plexe Zusammenspiel aus mRNA Expressionslevel, Proteinexpressionslevel,
Niveau der Enzymaktivität und der resultierenden metabolischen Flüsse er-
laubt es dem Organismus, sich optimal auf wechselnde Umweltbedingungen
einzustellen. Daher sollte in Betracht gezogen werden, dass im Allgemeinen
jede dieser Messungen nur bedingt zum Schätzen der Metabolitflüsse dienen
kann. Dennoch reicht in der Praxis meist eine grobe Abschätzung der Akti-
vitätsunterschiede der modellierten Enzyme aus, die in Zusammenhang mit
den wichtigsten die Expressionslevel beeinflussenden regulatorischen Signa-
len (bspw. sollten besonders instabile Proteine oder mRNA Moleküle nicht
vernachlässigt werden) zum Schätzen von Flussverteilungen genutzt werden
können.
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Ist erst eine valide Flussverteilung gefunden bietet YANA verschiedene
Algorithmen um die zugehörigen Pathwayaktivitäten zu schätzen. In jedem
Fall versucht die Routine den quadratischen Abstand zwischen gefitteter ẑ
und experimenteller z Flussverteilung so klein wie möglich zu halten. Es gilt
also

‖ Ew − z ‖2

zu minimieren. Gesucht wird demnach

argmin
w

〈Ew − z,Ew − z〉 , (4.2)

wobei 〈., .〉 das Standardskalarprodukt in einem euklidischen Raum bezeich-
net. Andere Metriken wären jedoch ebenso denkbar.

Einfach Umformulierung des Problems ergibt als alternative Form der
Zielfunktion

argmin
w

(w′E′Ew − 2w′E′z + z′z), (4.3)

wobei “ ’ ” die transponierte eines Vektors oder der Matrix bezeichnet. Oh-
ne die angesprochenen Irreversibilitätsbedingungen könnte diese Funktion
durch einfachs Differenzieren minimiert werden und würde zu der aus der
Regressionsanalyse bekannten Normalengleichung

w = (E′E)−1E′z (4.4)

führen, in der ()−1 die Inverse oder Pseudo-/ Moore-Penrose-Inverse (Pen-
rose, 1954; Ben-Israel, 2002) einer Matrix bezeichnet. Die Berechnung von
Pathwayaktivitäten mittels einer Pseuodinversen und anschließender Kor-
rektur zur Einhaltung der Nichtnegativitätsbedingungen wurde zuerst von
Poolman et al. vorgeschlagen (Poolman et al., 2004). Das Verfahren hat
den Nachteil, dass die für die Pseudoinverse nötige Singulärwertzerlegung
(SVD) recht rechenaufwändig ist und für große Netzwerke zu Laufzeit-
problemen führen kann. Eine direkte Berechnung von (E′E)−1 ist dage-
gen nicht möglich, da die Matrix E vollen Spaltenrang besitzen muss, ei-
ne Voraussetzung, die Datenmatrizen in Regressionsanalysen üblicherweise
erfüllen, die Elementarmodenmatrizen hingegen nicht. Die dazu nötige li-
neare Unabhängikeit der Spaltenvektoren ist nicht gegeben da es sich nur
um Basisvektoren im Sinne den konvexen Analysis handelt, deren lineare
Unabhängigkeit nur im Falle positiver Linearkombinationskoeffizienten er-
halten bleibt.

Ein Optimierungsproblem wie in Gleichung (4.2) mit linearen Unglei-
chungsbedingungen (w ≥ 0 für alle irreversiblen Pathways) ist in der Op-
timierungstheorie als Quadratisches Programm bekannt (Schwartz and Ka-
nehisa, 2005). Genauer handelt es sich sogar um ein konvexes quadratisches
Programm, da die zugrunde liegende räumliche Struktur eine konvexe Menge
darstellt und die Zielfunktion eine affine Funktion ist mit einer Hesse-Matrix
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= 0. Was diese Art von Optimierungsverfahren attraktiv macht ist die Tat-
sache, dass jedes lokale Optimum auch ein globales Optimum ist. Letzteres
ist zudem eindeutig wenn die Funktion strikt konvex ist. Dies bedeutet in
letzter Instanz, dass alle Algorithmen die ein Minimum der Zielfunktion 4.2
finden, immer das gleiche Optimum finden und dieses ist dann auch das
globale.

Zur direkten Optimierung dieser Zielfunktion kam daher in YANA als
alternativer Optimierungsalgorithmus ein Gradientenabstiegsverfahren mit
Backtracking Line Search zum Einsatz, welches sich gegenüber der SVD
durch ein deutlich verbessertes Laufzeitverhalten auszeichnete. Als dritte
Option wurde noch ein evolutionärer Algorithmus hinzugefügt, der jedoch
ein um ein Vielfaches schlechteres Laufzeitverhalten besitzt und daher nur
selten zum Einsatz kommt. Seine Vorteile liegen in der einfachen Implemen-
tierung auch komplexer Fitnessfunktionen oder der einfachen Veränderung
der Zielfunktionen, die nicht auf lineare oder konvexe Probleme beschränkt
sind (Schwarz et al., 2005).

4.2.4 YANAsquare und der KGB

Eine erfolgreiche Analyse metabolischer Netzwerke, von der erwartet wird,
dass sie biologisch wertvolle Resultate liefert, hängt in erster Linie von der
akkuraten Rekonstruktion des Netzwerks ab. Der vollständige Satz von be-
teiligten Metaboliten und Enzymen muss erfaßt und Systemgrenzen sorgfältig
definiert werden. Jedes Enzym muss auf seine An- oder Abwesenheit in dem
jeweiligen Organismus hin überprüft werden, durch Auswerten von Genan-
notationen, Homologiesuchen oder Literaturrecherchen. Diese Aufgabe wird
noch zusätzlich durch die fehlende oder uneinheitliche Bezeichnung der En-
zyme in den unterschiedlichchen Quellen erschwert. Öffentliche Datenban-
ken wie Brenda Barthelmes et al. (2007), Enzyme Bairoch (2000) oder die
KEGG Enzyklopädie Kanehisa et al. (2004) haben diesen Vorgang mitt-
lerweile merklich erleichtert, indem sie Algorithmen und Schnittstellen zur
Verfügung stellen, um den korrekten Satz an Enzymen und ihren zugehöri-
gen Stoffwechselnetzen zu finden und sie auf Vorkommen in dem zu unter-
suchenden Organismus zu überprüfen. Desweiteren versuchen sie die ver-
schiedensten Nomenklaturen der Enzyme und ihrer Funktionen nach und
nach zu vereinheitlichen oder zumindest eindeutige Abbildungen zwischen
diesen herzustellen. Dennoch musste der eigentliche Modellierungsschritt in
der Software bisher von Hand vorgenommen werden.

Um das anfängliche Aufsetzen des Netzwerks zu beschleunigen und dem
Benutzer ein Werkzeug zum schnellen Erstellen eines ersten metabolischen
Netzes an die Hand zu geben, haben wir das Kegg Browser (KGB) Modul für
YANA implementiert. Es ist in der Lage sich direkt mit der KEGG Daten-
bank zu verbinden und somit online die Stoffwechselkarten, Reaktionslisten
und Metabolite zu durchsuchen und die gewünschten Reaktionen nach YA-
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NA zu importieren. Dabei können Organismen oder der Referenzpathway
ausgewählt werden, um nur die Reaktionen zu übertragen, die im ausgewähl-
ten Organismus als vorhanden annotiert sind. Alle zugehörigen Metabolite
werden automatisch gesammelt und mitübertragen; dabei können besonders
hoch vernetzte Metabolite wie H−, CO2, H2O, ADP oder ATP herausgefil-
tert werden, um die Netzwerkkomplexität für die EMA zu reduzieren.

Ein Problem bei der Behandlung der KEGG Datenbankeinträge ist die
Tatsache, dass Metabolit- und Reaktionsbezeichnungen oft Sonderzeichen
enthalten. Aus Gründen der Abwärtskompatibilität zu den METATOOL
Eingabedateien und zur Erfüllung der Vorgaben des SBML2 Standards müssen
daher die Enzym- und Metabolitnamen standardisiert werden. Wir haben
eine automatische Abkürzungsroutine integriert, welche auf eine standardi-
sierte Weise die Enzym- und Metabolitnamen in eine Kurzdarstellung bringt,
die mit den METATOOL und SBML2 Standards konform ist. Die direkte
Abfrage von KEGG über eine Internetverbindung mit geringer Bandbreite
ist zeitaufwändig, weshalb wir einen semilokalen Zugriff mittels eines loka-
len Zwischenspeichers implementiert haben, der die Reaktionsdefinitionen
enthält. Allerdings muss dieser Zwischenspeicher regelmässig über eine in-
tegrierte Aktualisierungsroutine auf den neuesten Stand gebracht werden.

Zur Anbindung der KEGG Datenbank wurde version 1.3 der Apache
Axis Bibliothek als SOAP Implementierung verwendet zusammen mit der
Web Services Description Language (WSDL) auf dem HTTP Protokoll. Die
Benutzeroberfläche wurde mittels der SWING Bibliothek erstellt (siehe Ab-
bildung 4.2.4). Die Pathways und Reaktionen werden vom Benutzer spe-
zifiziert und in einer tabellarischen Darstellung gesammelt. Anschließend
erlaubt ein intelligenter Editor das schnelle Editieren und Anpassen der Da-
ten an die eigenen Bedürfnisse bevor sie in YANA importiert werden. Die
Software kann relativ mühelos an eine neue Datenbank angepasst werden, so
beispielsweise eine hauseigene Metabolit und Reaktionsdatenbank im KEGG
Format.

4.2.5 Visualisierung von metabolischen Netzwerken

Mit zunehmender Netzwerkkomplexität nimmt auch die Anzahl der resultie-
renden Elementarmoden rapide zu. Trotz verschiedener Verfahren zur Ein-
schränkung der kombinatorischen Explosion der EMs (vgl. Abschnitt 4.2.1)
ist die Interpretation großer Netzwerke dennoch extrem schwierig, und meh-
rere tausend Elementarmoden sind keine Seltenheit. Typische Fragen hier-
bei sind, wie die Flussverteilungen eines bestimmten Satzes von Enzymen
sich im Netzwerk darstellt, welche Teilbereiche des Netzes von bestimm-
ten Extreme Pathways betroffen sind oder wo ganz allgemein der grö”ste
Massefluss hinzeigt. Um diese Fragen einfach beantworten zu können haben
wir eine Visualisierungsroutine in YANA implementiert die in der Lage ist
das metabolische Netzwerk in Form eines bipartiten Graphen darzustellen,



4.2. DIE ENTWICKLUNG VON YANA UND YANASQUARE 57

Abbildung 4.4: Screenshot des KeggBrowser Moduls (KGB) in YANAsquare.
Über eine komfortable Benutzeroberfläche können die Einträge der KEGG
Datenbank online gelesen und importiert werden.

in dem Metabolite und Enzyme die beiden Knotenklassen darstellen. Meh-
rere felderprobte Layoutalgorithmen (z.B. Spring-embedded, Radial Tree
oder Sugiyama) wurden hinzugefügt um eine automatische übersichtliche
Darstellung des Netzwerks zu ermöglichen. Während schon das Erstellen
des Netzwerkes durch diese Erweiterung sehr vereinfacht wird, ist sie ins-
besondere nach erfolgter Steady-State-Analyse interessant, um die aktuelle
Flussverteilung in Form von unterschiedlich skalierten Pfeilen in den Gra-
phen einzuzeichnen und es so dem Anwender zu ermöglichen unmittelbar
die Funktion des Netzwerks graphisch zu erfassen (vgl. Abbildung 4.2.5).
Auch einzelne Elementarmoden können auf diese Art und Weise graphisch
dargestellt werden.

4.2.6 Ein Robustheitsmaß

Experimente in der Pharmakologie, der Infektionsbiologie oder der Genetik
haben oft die Untersuchung der Robustheit von Netzwerken gegen Enzymde-
letionen zum Ziel. Durch spezifische Knock-outs werden bestimmte metabo-
lische Prozesse aus dem System entfernt und die anschließenden Fähigkeiten
des Netzwerks die ursprünglichen Stoffe zu synthetisieren oder abzubauen
untersucht. Um YANA’s Netzwerkanalysefähigkeiten noch zu erweitern ha-
ben wir in Erweiterung früherer Arbeiten (Wilhelm et al., 2004) einen Al-
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Abbildung 4.5: Visualisierung eines metabolischen Netzwerks mittels eines
bipartiten Graphen durch YANAsquare. Die Kugeln stellen die Metabolite
da (violett für externe, blau für interne Metabolite), die Enzyme sind als
gelbe Rechtecke angezeigt.

gorithmus zur Robustheitsanalyse implementiert. Für eine stöchiometrische
m × n Matrix S mit m Metaboliten und n Enzymen, eine Elementarmo-
denmatrix E (n× e) aus e konvexen Basisvektoren und einen Vektor v von
Linearkombinationskoeffizienten oder Pathwayaktivitäten läßt sich der Vek-
tor

p = SEv

des Metabolitumsatzes errechnen. Der Algorithmus iteriert dann über die
Enzyme, deaktiviert alle Stoffwechselwege, welche das Enzym verwenden
(setzt den entsprechenden Koeffizienten von v auf 0) und simuliert auf diese
Weise einen Gen-Knockout. Das Ergebnis sind n unterschiedliche Vektoren
mit EM Aktivitäten vi, i ∈ 1..n. Nach jedem Schritt berechnet das System
die Anzahl der noch produzierbaren Metabolite und faßt sie in einem Vektor
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der durchschnittlichen Gesamtproduktion

p(avg) =
1
n

n∑
i=1

H(SEvi)

zusammen, wobei H(x) die Heaviside Funktion

H(x) =
{

1 if x > 0
0 otherwise

beschreibt und hier komponentenweise definiert ist. Auf die gleiche Art de-
finieren wir den Vektor der gesamten Metabolitproduktion

p(tot) = H(SE1)

des unlimitierten Netzwerks (1 ist der Einheitsvektor), welches Auskunft
gibt über die Möglichkeiten des Netzwerks falls kein Enzym inhibiert ist.
Der Vektor p(avg) liefert die durchschnittliche Produktion nach Ausfall ei-
nes Enzyms. Durch Aufsummieren der Vektorkomponenten erhalten wir die
(skalaren) Gesamt- und Durchschnittssummen der Produktion s(tot) und
s(avg) sowie den Verlust l

s(avg) =
m∑

j=1

p
(avg)
j

s(tot) =
m∑

j=1

p
(tot)
j

l = s(tot) − s(avg).

Das Verhältnis

r =
s(avg)

s(tot)

ausgedrückt in Prozent wird schließlich als Gesamtrobustheitsmaß des Netz-
werks gegen einzelne Enzymdeletionen verwendet. Zusätzlich berechnen wir
aus der durchschnittlichen EM Aktivität

v(avg) =
1
n

n∑
i=1

vi

die durchschnittliche Anzahl noch aktiver EMs nach einer einzelnen Enzym-
deletion

t =
e∑

i=1

v
(avg)
i .
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Der durschnittliche EM Verlust m ist dann durch

m = e− t

gegeben und wird ebenfalls als ein Ergebnis der Robustheitsanalyse zurück-
gegeben.

4.3 Diskussion

In den vergangenen Jahren wurde eine Reihe von Werkzeugen zur Netz-
werkanalyse vorgestellt. Die bekanntesten davon beinhalten METATOOL
von Kamp and Schuster (2006), FluxAnalyzer Klamt and Stelling (2003),
Jarnac, ein Modul für die Systems Biology Workbench Sauro et al. (2003),
Gepasi Mendes (1997), ScrumPy Poolman et al. (2004) und COPASI Hoops
et al. (2006). Dazu kommt noch das kürzlich von Urbanczik eingeführte
SNA, ein Analysepaket für die Mathematica-Umgebung Urbanczik (2006).
All diese Programme beinhalten effiziente Implementierungen eines Steady-
State-Algorithmus oder binden sich direkt an METATOOL. Einige, wie der
FluxAnalyzer, stellen sogar eine einfache graphische Darstellung des Netz-
werks zur Verfügung, brauchen jedoch oft, wie SNA, eine gültige Matlabli-
zenz.

YANA und sein Nachfolger YANAsquare bieten eine integrierte Model-
lierungsumgebung für metabolische Netzwerke die neben der obligatorischen
Steady-State-Analyse eine durchdachte Visualisierung des Netzwerks anbie-
tet. Hinzu kommen zahlreiche weitere Analysemodule die einige der wichtig-
sten Fragen der Analyse großer Netzwerke angehen: Zwei Strategien zur Re-
duzierung der kombinatorischen Explosion der Elementarmoden des Systems
(Schwarz et al., 2005; Schuster et al., 2002a), die Möglichkeit zu Berech-
nung der Flussverteilung und ihrer graphischen Darstellung im Netzwerk,
die Rückrechnung von Pathwayaktivitäten aus besagten Flussverteilungen
(vgl. auch Poolman et al. (2004); Stelling et al. (2002)), sowie eine Routine
zur Bestimmung der Robustheit des Netzwerks gegenüber Enzymdeletionen.
Zusammen mit dem KGB Modul für das schnelle Erstellen von Netzwerk-
modellen aus der bekannten KEGG Datenbank leistet das Programm einen
wichtigen Beitrag zur Analyse metabolischer Netzwerke, es ist darüberhin-
aus plattformunabhängig und wird als Open-Source Software vertrieben.

Trotz seiner einfachen Benutzbarkeit muss natürlich betont werden, dass
der Import von Stoffwechselwegen aus der KEGG Datenbank mit ange-
messener Vorsicht geschehen muss. Obwohl die Datenbank ein wertvolles
Werkzeug darstellt und die Erstellung von Netzwerken drastisch vereinfacht
müssen die Modelle im nachhinein überprüft werden auf Korrektheit und
Konsistenz. Die Daten aus KEGG sind schon aufgrund der Größe der Da-
tenbank nicht immer verläßlich und können Netzwerk- oder stöchiometrische
Inkonsistenzen enthalten oder falsch annotiert sein. Zusätzliche Literaturre-
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cherche ist zwingend erforderlich um beispielsweise zusätzliche Informatio-
nen über Pathwayvarianten in bestimmten Organismen zu erhalten. Aber
das KGB Modul war auch nicht als Ersatz für ein sorgfältig von Hand auf-
gestelltes metabolisches Netzwerk gedacht, sondern soll dem Anwender die
Möglichkeit geben, sich schnell eine vernünftige Datenbasis zusammenzu-
stellen, von der aus das Netzwerk dann verfeinert und akkurat aufgestellt
werden kann. Neben den angesprochenen Punkten gehört dazu auch das
sorgfältige Definieren des Intern- / Externstatus der Metabolite und das
Hinzufügen von Transportprozessen (z.B. aus der TransportDB, Ren et al.
(2004, 2007)) die noch nicht in KEGG enthalten sind.

YANA ist des Weiteren auch in der Lage verschiedene Zellkompartimente
durch Unternetzwerke zu definieren, indem Transportreaktionen zwischen
den Kompartimenten eingeführt werden (z.B. Mitchondrium↔ Zytoplasma)
und ansosten darauf geachtet wird, dass Reaktionen nur innerhalb eines
Kompartiments ablaufen.

Die implementierte Robustheitsroutine erlaubt einen schnellen Einblick
in den Effekt von Enzymdeletionen auf das Netzwerk. Dabei ist die Frage der
statistischen Signifikanz unterschiedlicher Robustheitsscores nur schwer zu
beantworten. Die aus der Steady-State-Analyse resultierende Matrix der Ba-
sisvektoren ist deterministisch, so dass stochastische Variation nur in Form
der stöchiometrischen Matrix vorliegt, ein Raum auf dem es nur sehr schwer
möglich ist, ein vernünftiges Nullmodell zu definieren. Wir glauben aller-
dings, dass die sich aus einer biologisch sinnvollen Definition der stöchiome-
trischen Matrix ergebenen Robustheit ebenfalls eine biologische Signifikanz
hat, die gegebenenfalls jedoch experimentell überprüft werden muss.

4.4 Zusammenfassung

Für jede spezifische Frage aus dem Bereich der metabolischen Netzwerk-
modellierung sind unterschiedlichste Lösungen gedacht und implementiert
worden (Mendes, 1997; Sauro et al., 2003; Urbanczik, 2006; Klamt and Stel-
ling, 2003; von Kamp and Schuster, 2006; Poolman et al., 2004). YANA
besticht dabei insbesondere durch die Möglichkeit auch große Netzwerke
analysieren zu können. Als modulare Open-Source Anwendung ist es für
alle akademischen Benutzer frei verfügbar und kann mit relativ geringem
Aufwand erweitert und den eigenen Wünschen angepasst werden.

Wir haben YANA u.a. verwendet um das komplexe Phospholipidnetz-
werk im murinen Phagosom zu untersuchen (Schwarz et al., 2007). Obwohl
das verwendete Netzwerk eine deutliche Abstraktion des wirklich Signal-
netzes der Zelle ist, verhielten sich die meisten Lipide experimentell so wie
vorhergesagt, sie inhibierten oder aktivierten die Nukleierung von Aktin an
der phagosomalen Membran. Desweiteren haben wir mit der Software die
genomweiten metabolischen Netzwerke von 5 Staphylococci Spezies vergli-
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chen (Schwarz et al., 2007) und damit gezeigt, dass YANA nicht nur in der
Lage ist große Netzwerke effizient aufzustellen und zu modellieren sondern
auch Netzwerkvergleiche dieser Größe durchzuführen. Zukünftige Versionen
beinhalten eventuell zusätzliche Möglichkeiten der Analyse von Zellkompar-
timenten, erweiterte Layoutalgorithmen für die Graphendarstellung, sowie
die Möglichkeit zum direkten Editieren des Netzwerks durch die Graphen-
darstellung.



Kapitel 5

Das Transkriptom als
Regulator des Metabolismus
bei L. monocytogenes

5.1 Regulation des Metabolismus

Obwohl viele Studien gezeigt haben, dass Steady-State-Analysen metaboli-
scher Netzwerke im Allgemeinen und die EMA im Speziellen hervorragend
geeignet sind, um die Topologie von Netzwerken aufzudecken und mögliche
Pfade durch das Netz offenzulegen, wurden sie von jeher zu Recht dafür
kritisiert, keinerlei Aussage über den tatsächlichen regulatorischen Zustand
des Stoffwechsels einer lebenden Zelle machen zu können. Sie zeigen zwar
auf, welche Möglichkeiten zur Produktion das Netzwerk hat, welche davon
aber tatsächlich aktiv sind und welche regulatorisch abgeschaltet werden,
bleibt offen. Um dieses Manko auszugleichen wurden Versuche unternom-
men experimentell erhobene biologische Daten auf das System aus Element-
armoden oder Extreme Pathways abzubilden, um so einen Eindruck vom
regulatorischen Zustand des Netzes zu erhalten oder zumindest die vor-
hergesagte Topologie experimentell verifizieren zu können. In den meisten
Fällen wurden dabei experimentell erhaltene Flussverteilungen oder Meta-
bolitproduktionsraten mit den Ergebnissen aus FBAs verglichen, und diese
— oftmals dünnbesetzten — Datensätze konnten weitestgehend erfolgreich
in-silico vorhergesagt werden (Edwards et al., 2001). Desweiteren wurde ge-
zeigt, dass aus einer EMA geschätzte Flussverteilungen unter bestimmten
Bedingungen sehr gute Prediktoren für zelluläre Regulation sein können,
zumindest im Hinblick auf die Menge an transkribierter mRNA (Stelling
et al., 2002). Auch innerhalb des Netzes wurde gezeigt, dass die vorherge-
sagten strukturellen Eigenschaften und bevorzugten Stoffwechselwege aus
einer EMA in guter Übereinstimmung mit den durch 13C Isotopologstudien
bestimmten Metabolitflüssen sind (Eisenreich et al., 2006). Dennoch wa-
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ren die bisherigen Korrelationen und Vorhersagen von und zu Steady-State-
Modellen metabolischer Netzwerke meist eindimensional ohne akkurate sta-
tistische Überprüfung oder Crossvalidierung durch weitere experimentelle
Datensätze.

Mit Genexpressionsmessungen als Indikator für den regulatorischen Zu-
stand der Zelle und präzisen Messungen der Metabolitproduktion soll ge-
zeigt werden, dass die konvexe Basis des Steady-State-Cones ein gültiges
Modell für das metabolische Potential eines Netzwerks ist. Die aus den ge-
messenen Metabolitkonzentrationen vorhergesagten Pathwayaktivitäten im-
plizieren eine Flussverteilung, die mit unter gleichen experimentellen Be-
dingungen erhobenen Genexpressionsdaten korreliert wird. Wir reformulie-
ren dazu den auf Nebenbedingungen basierenden Ansatz der Flux Balance
Analyse (FBA), indem unmittelbar innerhalb des Steady-State-Cones und
damit im Bereich zulässiger Flussverteilungen gesucht wird. Unser Ansatz
ist in der Lage, sowohl Metabolitproduktions- oder Metabolitflussmessun-
gen als auch Reaktionsflüsse als Zielfunktion zu verwenden und zieht dabei
die Reversibilität der Reaktionen sowie etwaiger weiterer Einschränkungen
in Betracht. Die Methode, alle Schritte und Resultate, wird am zentralen
Kohlenstoff- und Aminosäurestoffwechsel von Listeria monocytogenes (Gla-
ser et al., 2001) demonstriert und erläutert.

5.2 Das Zusammenspiel von Stoffwechsel und Gen-
expression

Aufgrund der Verfügbarkeit von zwei unterschiedlichen Datensätzen besteht
unser Ansatz einer Korrelationsstudie aus vier Teilbereichen: i) Aufstellen
des Netzwerks, ii) Extraktion der Struktureigenschaften, iii) Trainieren des
Netzes um die gemessene Metabolitproduktion wiedergeben zu können und
iv) Vorhersage von Enzymaktivitäten und Korrelation selbiger mit den Gen-
expressionsdaten.

5.2.1 Aufstellen des Netzwerks

Das Netzwerkmodell, welches in der Analyse verwendet wurde, basierte aus
dem von uns etablierten Modell welches schon bei einer früheren Untersu-
chung an Listerien zum Einsatz kam (Eisenreich et al., 2006). Es wurde
ursprünglich mittels Daten der KEGG Datenbank erstellt (Kanehisa et al.,
2004), welche anschließend von Hand nach nachannotiert wurden. Zu den
enthaltenen Pathways gehören wesentliche Bestandteile des zentralen Koh-
lenstoffstoffwechsels sowie der Aminosäuresynthsewege, namentlich die Gly-
kolyse, der Pentose Phosphatweg, der hufeisenförmige TCA inklusive dem
listerienspezifischen Carboxylase Bypass (Glaser et al., 2001) sowie der Ami-
nosäuresynthesewege von und zu allen in der Analyse verwendeten Ami-
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noräuren (Ala, Arg, Asn, Asp, Gln, Glu, Gly, Ile, Leu, Lys, Phe, Pro, Ser,
Thr, Trp, Tyr, Val). Das finale System besteht aus 127 Metaboliten (von
denen 91 interne Metabolite sind) und 118 Reaktionen.

Zusätzlich zur Stöchiometrie ist der Intern- / Extern-Status der beteilig-
ten Metabolite eine weitere bedeutende und oft vernachlässigte Netzwerkei-
genschaft (siehe auch Abschnitt 4.1.1 und folgende oder Papin et al. (2004)).
Während man bei der Frage nach der Reversibiliät der Reaktionen in den
meisten Fällen auf der sicheren Seite ist, wenn man eine Reaktion als rever-
sibel annimmt, ist die Beantwortung der Frage nach dem Metabolitstatus
deutlich schwieriger, da die Wahl die Anzahl der Elementarmoden und die
Topologie des Netzwerks drastisch beeinflußt. Während Algorithmen vorge-
schlagen wurden, die diese Eigenschaft willentlich ausnutzen, um die kombi-
natorische Explosion der Elementarmoden zu verhindern (Dandekar et al.,
2003; Schuster et al., 2002a; Schwarz et al., 2005), ist für überschaubare
Netzwerke eher eine biologisch motivierte Entscheidung sinnvoll.

Die Theorie besagt, dass externe Metabolite solche sind die an den
Rändern des Systems sitzen, also die Metabolite, die von der Zelle auf-
genommen bzw. abgegeben werden; sie sind die Anfangs- und Endpunkte
der Extreme Pathways bzw. Elementarmoden. Für die internen Metabolite
hingegen gilt die Steady-State-Bedingung, sie werden unmittelbar weiterver-
arbeitet. Diese Grenzen werden jedoch zunehmend unscharf, wenn man nur
einen Teilbereich des Netzwerks modelliert und nur einen Ausschnitt aller
Reaktionen der Zelle in Betracht zieht. Die Frage die sich dann stellt ist, wie
man mit Metaboliten verfahren soll, die zwar hoch vernetzt und zentral im
modellierten Teil des Netzwerks stehen und damit in der Mehrheit aller EMs
eine Rolle spielen werden, die aber ebenso auch in zahlreichen anderen Teilen
des wahren Netzwerks in großem Maße produziert und verbraucht werden.
Hier davon auszugehen, dass sie intern, also ungepuffert sind, ist sicherlich
zu restriktiv angesichts der vielen anderen möglichen Zuflüsse. Solche Me-
tabolite auf extern zu setzen ist ebenfalls ungünstig, da sie damit effektiv
aus dem Netz entfernt werden, also nicht nur an anderer Stelle verbraucht
sondern auch produziert werden dürfen — vollständig gepuffert eben. Pyru-
vat beispielsweise ist einer der zellulären Kohlenstoffträger mit den höchsten
Konnektivitäten überhaupt (Schmidt et al., 2003; Wagner and Fell, 2001).
Dass jedes verbrauchte Molekül Pyruvat an anderer Stelle produziert wer-
den muss macht für ein Modell, welches den zentralen Kohlenstoffwechsel
betrachtet, sicherlich Sinn. Dass jedes produzierte Molekül an anderer Stelle
auch sofort weiterverarbeitet werden muss hingegen nicht, dies könnte auch
problemlos außerhalb des modellierten Teil des Netzwerks geschehen. Die-
se Überlegungen werden umso wichtiger je größer der Unterschied zwischen
der Konnektivität des Metabolits im Netzwerk und der Konnektivität des
Metabolits im Gesamtnetz der Zelle ist. Im Fall des Listerien Netzwerks ha-
ben wir die Metabolitkonnektivitäten des Netzwerks mit denen des KEGG
Referenzpathways verglichen um eine Abschätzung für diese Diskrepanz zu
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erhalten (siehe Tabelle 5.1).

Name Original Modell KEGG Beschreibung
NAD int 11 640 nicotinamide dinucleotide
NADH int 11 640 reduced NAD
NADP int 12 640 NAD phosphate
NADPH int 12 640 reduced NADP
ATP ext 20 463 adenosine triphosphate
CoA int 6 357 coenzyme A
ADP ext 16 332 adenosine diphosphate
NH3 int 9 288 ammonia
Pyr int 8 152 Pyruvate
A Ketoglutarat int 8 146 α-ketoglutarate
AcetylCoA int 6 133 acetyl coA
Glu int 18 123 glutamate

Tabelle 5.1: Metabolitkonnektivitäten hochvernetzter Metabolite im Netz-
werkmodell von Listeria (”Modell“), die zugehörigen KEGG Referenzpa-
thwaykonnektivitäten (”KEGG“) und ihr Zustand im Basisnetzwerk vor
Modifikation (”Original“).

Wir möchten hier zwei Möglichkeiten vorschlagen um mit dieser Diskre-
panz umzugehen. Eine wäre es, all jene Metabolite auf extern zu setzen,
deren Unterschied zwischen modellierter und tatsächlicher Vernetztheit jen-
seits eines bestimmten Schwellwerts sind. Aber das würde an entsprechender
Stelle auch einen Substratfluss in das Netz implizieren, was aufgrund von
dadurch verschwindender struktureller Abhängikeiten zwischen Teilen des
Netzwerks nicht immer wünschenswert ist. Im Falle des Listeriennetzwerks
wurde ATP aus diesem Grund stets als extern definiert, u.a. auch da der Fo-
kus der Analyse auf der Modellierung des Kohlenstoffwechsels lag, nicht auf
der Energiebereitstellung. Ein zweiter Ansatz um mit hoch vernetzten Meta-
boliten umzugehen, ist das Einführen zusätzlicher Abfluss- oder Zuflussreak-
tionen, eine Art künstlicher Kompartimentierung die den modellierten Teil
des metabolischen Netzes vom Rest abtrennt. Welche der beiden Verfahren
zur Anwendung kommt hängt stark von den Annahmen und dem Zweck des
Modells ab. In unserem Falle haben wir das Orignalmodell derart geändert,
dass α-ketoglutarate und NH3 extern wurden und haben eine Abflussreak-
tion für Glutamat eingeführt. Pyruvat kann über die Pyruvatcarboxylase
durch den TCA in externes Succinat umgewandelt werden, so dass hier kei-
ne Abflussreaktion erforderlich war. ADP und ATP wurden extern gehalten
und die NAD Gruppe wurde als eine der hauptsächlichen Verbindungen
zwischen Glykolyse, PPP und der Aminosäuresynthese komplett intern ge-
halten. Zusätzliche Abflussreaktionen im Falle der NAD Gruppe brachten
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keine Änderungen der konvexen Basis, was zeigt, dass die Regulation der
NADH und NADPH Produktion durch spezifische Pathwayaktivierung al-
lein präzise genug ist und keine überschüssigen Reduktionsäquivalente ver-
bleiben. Das gleiche scheint für CoA / AcetylCoA der Fall zu sein, welche
auch für den Rest der Analyse als intern geführt wurden.

5.2.2 Steady-State-Analyse

Nach dem Aufstellen des Netzwerks erfolgte die Berechnung der konvexen
Basis des Systems mit Hilfe des Softwarepakets YANA (siehe Abschnitt 4.1.1
und folgende, Schwarz et al. (2005, 2007)). Das Listerien System bestand aus
75 konvexen Basisvektoren bei 6587 EMs. Die Multiplikation der stöchiome-
trischen Matrix S mit der Matrix der konvexen Basisvektoren E liefert den
Metabolitumsatz pro EM dargestellt in der Matrix M . Dabei gilt zu beach-
ten, dass die Einträge dieser Matrix Null sind für alle internen Metabolite,
da die Extreme Pathways natürlich die Steady-State-Bedingung erfüllen.

5.2.3 Trainieren des Modells

Ausgehend von dem in Abschnitt 4.2.3 beschriebenen Verfahren zum Rückschätzen
von Pathwayaktiviäten aus experimentell gemessenen Flußverteilungen wur-
de der Ansatz auf das Lernen aus Metabolitmessungen übertragen. Anstatt
Gleichung 4.2 zu minimieren wurde dann versucht den Metabolitumsatz M
der Extreme Pathways über

argmin
w

〈Mw − z,Mw − z〉 = argmin
w

〈SEw − z, SEw − z〉, (5.1)

an die Metabolitproduktionsdaten aus der 13C Isotopologmessung anzupas-
sen. Dies sollte im Vergleich zu Genexpressionsdaten präzisere Resultate lie-
fern, da erstere doch allgemein als verrauscht und fehlerbehaftet gelten und
da zelluläre Regulation nicht durch Änderungen der Genexpression allein
erreicht wird.

Im Falle des Listeriennetzwerks verwendeten wir Messungen der Kon-
zentration von 14 Aminosäuren im Medium um den optimalen Vektor w zu
finden. Dabei wurden Leu, Iso und Val aus dem Trainingsprozess entfernt
da sie nicht oder nur in geringem Maße überhaupt de-novo synthetisiert
worden waren. Da sie jedoch ursprünglich auch im Medium vorlagen hätte
ein Wert von Null auch verhindert, dass sie hätten aufgenommen werden
können. Zur Überprüfung des Trainingsprozesses kam ein Regressionsmo-
dell zum Einsatz welches mit einem R2 nahe eins bestätigte, dass das Modell
in der Lage war die experimentell bestimmten Metabolitkonzentrationen zu
lernen, eine Grundvorausetzung an das Modell, um später prädiktiv sein zu
können (Abbildung 5.1).
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Abbildung 5.1: Scatter plot of estimated metabolite flux against flux measu-
rements from 13C isotopolog studies. Fitting of a regression model resulted
in an adjusted R2 of 0.99 (p-value < 2.2e− 16).

5.2.4 Vorhersage und Vergleich mit der Genexpression

Falls auf lange Sicht die zelluläre Regulation tatsächlich in erster Linie
durch die Genexpression erfolgt, sollten Flussverteilungen aus einer EMA
unter stabilen Bedingungen mit entsprechenden Genexpressionsdaten kor-
relieren. Zur Bestimmung der Flussverteilung wurde dafür der Betrag der
Elementarmodenmatrix |E|w verwendet. Die resultierende Flussverteilung
wurde mit den 90 zugeordneten Genen des Netzwerks verglichen (Abbil-
dung 5.1). Für 18 Gene des zentralen Kohlenstoffwechsels (Glykolyse und
PPP) war die Vorhersage akkurat. Der Grad der Korrelation wurde durch
ein Regressionsmodell statistisch validiert. Der korrigierte R2 Wert lag bei
0.8541 (multiples R2 von 0.8623) mit einem P-Wert von 9.768e−09. Das Ein-
halten der Modellannahmen wurde durch diagnostische Plots verifiziert und
mit zufallsgenerierten Flussverteilungen verglichen um stochastische Effekte
auszuschliessen.

Für die restlichen Gene war die geschätzte Flussverteilung zwar kein
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Abbildung 5.2: Scatterplot der vorhergesagten Genexpression gegen experi-
mentell bestimmte (log-transformiert) für 18 Gene aus Glykolyse und PPP.
Die geschätzte Flussverteilung gibt die Messungen adäquat wieder (R2 =
0.8542, P-Wert < 0.05). Dichteschätzungen (links) sowohl des Gesamtdaten-
satzes (durchgezogen) als auch des hier gezeigten (getrichelt) zeigen, dass
die Korrelation nicht auf einen Ausschnitt der Gesamtdaten beschränkt ist.

allgemein gültiger Prediktor, markierte aber eine untere Schranke der Gen-
expression (blaue Markierung, Abbildung 5.2.4). Desweiteren sollte bemerkt
werden, dass die festgestellte Verbindung zwischen Metabolitproduktion und
Genexpressionsmustern reversibel ist. Ein Versuch bei dem die Genexpressi-
onsdaten als Trainingsdatensatz verwendet wurden und damit die Metabolit-
produktion vorhergesagt wurde verlief erfolgreich. Die Metabolitmessungen
konnten bei einem R2 Wert von 0.81 signifikant reproduziert werden.

5.3 Diskussion

Es wurden bisher einige Methoden vorgeschlagen, um biologische Datensätze
auf metabolische Netzwerke abzubilden, mit unterschiedlichem Erfolg. In
diesem Zusammenhang sind im wesentlichen drei verschiedene Herangehens-
weisen zu beobachten. i) die zeitabhängige dynamische Beschreibung von
kurzen Enzymkaskaden mittels Differentialgleichungen und entsprechenden
Vergleichen mit echten metabolischen Flussmessungen (Ferreira et al., 2003;
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Abbildung 5.3: Scatterplot der vorhergesagten Genexpression gegen experi-
mentell bestimmte (log-transformiert) für alle 90 Gene des Netzwerks. Es ist
deutlich zu sehen, dass die geschätzte Flussverteilung eine untere Schranke
für die Genexpression angibt. Blau markierte Punkte sind stellen die Gene
aus Glykolyse und PPP dar. Dichteschätzungen (links) sowohl des Gesamt-
datensatzes (durchgezogen) als auch des hier gezeigten (getrichelt) zeigen,
dass die Korrelation nicht auf einen Ausschnitt der Gesamtdaten beschränkt
ist.

Bettenbrock et al., 2006; Voit, 2002), ii) der Vergleich der Struktur metaboli-
scher Netzwerke mit Flussmessungen (Herrgard et al., 2006) und kinetischen
Daten (Schwartz and Kanehisa, 2006) sowie iii) die Korrelation der Resul-
tate aus Steady-State-Analysen mit Genexpressionswerten (Covert et al.,
2001; Covert and Palsson, 2003) mit oder ohne biologischen Kovariaten wie
Transkriptionsfaktorbindestellen (TFBS, Yeang and Vingron (2006)) oder
Schätzungen der Biomasseproduktion (Stelling et al., 2002).

All diese Verfahren bearbeiten dabei meist einzelne biologische Phäno-
mene und entsprechende Messungen. Sie enthalten ausgeklügelte Verfahren
um diese Daten mit den in-silico Vorhersagen zu vergleichen, beinhalten
demgegenüber aber selten weitere experimentelle Datensätze um die ge-
machten Aussagen zu validieren. Wir zeigen hier, wie der biologische Zu-
sammenhang zwischen zwei wichtigen organismischen Eigenschaften — der
Metabolitproduktion und Regulation des Stoffwechsels durch Änderungen
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der Genexpression — in ein kohärentes Modell eingebettet werden können.
Es ist nicht nur in der Lage die gelernten Daten akkurat wiederzugeben,
sondern hat sich in seiner Vorhersage zumindest gegenüber der Expression
von Genen aus der Glykolyse und dem PPP als zuverlässig erwiesen. Auch
wenn die Prädiktivität sich nicht für alle Gene des Metabolismus bestätig-
te, stellt die vorhergesagte Genexpression dennoch eine untere Schranke für
die tatsächlichen experimentellen Werte dar (Abbildung 5.2.4), d.h. es wur-
den keine Enzyme gefunden mit hohem vorhergesagtem Flusskoeffizient aber
niedriger tatsächlicher Genexpression. Einige Gene hatten zwar höhere Ex-
pressionswerte als vorhergesagt, angesichts der Tatsache, dass das model-
lierte metabolische Netz nur ein kleiner Ausschnitt aus dem tatsächlichen
Gesamtnetzwerk ist, ist das allerdings wenig überraschend. Dies gilt insbe-
sondere für die hochvernetzten Bereiche im Stofffluss unterhalb von Pyruvat.

Im Vergleich zu anderen Methoden der Flussvorhersage, z.B. der FBA,
gibt es einige größere Unterschiede. FBA maximiert das Skalarprodukt zwi-
schen den Vektoren der experimentell bestimmten und vorhergesagten Flussver-
teilungen und nimmt dabei die Steady-State-Bedingung als Nebenbedingung
auf. Im Gegensatz dazu beginnt die Suche nach der optimalen Flussvertei-
lung in unserem Ansatz bereits im Raum der erlaubten Flüsse. Durch die
Beschränkung auf die (positive) Linearkombination der konvexen Basisvek-
toren ist jede gefundene Flussverteilung automatisch eine erlaubte und die
Nebenbedingung kann aus der Optimierung entfernt werden. Aus Gründen
der Konvexheit des Optimierungsproblems (siehe Abschnitt 4.2.3) ist das
Optimum das gleiche wie von Poolman et al. vorgeschlagen (Poolman et al.,
2004). Allerdings ist die dort vorgeschlagene Berechnung der Pseudoinversen
mit einer Singulärwertzerlegung oder direkt verwandten Verfahren verbun-
den, was bei großen Matrizen zu erheblichen Laufzeitproblemen führt. Unser
Optimierungsansatz verhält sich demgegenüber deutlich performanter und
ist zudem in der Lage ohne Reformulierung des Problems sowohl Metabolit-
also auch Enzymdaten zu optimieren.

In der von Herrgard et al. vorgeschlagenen Lösung wird das Problem
als sogenanntes Bilevel Optimization Problems formuliert (Herrgard et al.,
2006). Es wird versucht durch systematisches Entfernen von Reaktionen
und anschließender FBA das System an die experimentellen Messungen an-
zupassen. Ein Entfernen von Reaktionen aus dem System entspricht einer
Transformation des konvexen Kegels der erlaubten Flüsse dahingehend, dass
der resultierende neue Kegel ein echter konvexer Unterraum, ein Unterkegel,
des Urbildes ist. Dies ist äquivalent zu einer Linearkombination der Basis-
vektoren des Urbildes indem die entsprechenden Extreme Pathways die das
fragliche Enzym enthalten, einen Linearkombinationskoeffizienten von Null
erhalten. Somit ist eine Modifikation des Netzwerks und anschließendes er-
neutes Ausführen der Steady-State-Analysen vollständig überflüssig. Unser
Ansatz umfaßt den alternativ vorgeschlagenen in seiner Gänze ohne die zu-
vor handannotierte und biologisch verifizierte Netzwerkstruktur zerstören zu
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müssen.
Dabei ist zu bemerken, dass eine präzise und rigorose Aufstellung des

Netzwerkes notwendige Ausgangsbasis für eine solche Analyse ist. Die um-
faßt wie oben beschrieben eine exakte Untersuchung der einzelnen Enzyme
auf An- oder Abwesenheit in dem jeweiligen Organismus genauso wie de-
taillierte Informationen über die Konnektivität der modellierten Metabolite
im Modell und der Zelle. Desweiteren muss man bedenken, dass der Zusam-
menhang zwischen metabolischer Regulation und Genexpression bei höheren
Eukaryoten sicherlich nicht so eindeutig zu bestimmen sein wird wie es hier
der Fall war, wo der allosterischen Regulation durch gezielte Aktivierung und
Inhibierung von Enzymaktivitäten eine größere Rolle zukommt. Die schließt
ein hohes Level von posttranskriptionaler Regulation mit ein, beispielsweise
durch micro-RNAs und RNA Response Elemente, und wird es somit nötig
machen weitere Kovariate in das Modell mit aufzunehmen. Weitere Heraus-
forderungen umfassen das Abbilden von modellierten Reaktionen auf kon-
krete Enzyme, welches durch multifunktionale Proteine oder Splicevarianten
in eukaryotischen Systemen erschwert wird. Auch werden möglichst genaue
Messungen sowohl der Metabolitproduktion oder -flüsse als auch der Gen-
expression benötigt um ein ausreichend hohes Signal-Rausch-Verhältnis zu
erreichen.

Es ist die bijektive Modellierung der Abhängigkeit zwischen zwei un-
abhängig erhobenen aber biologisch abhängigen Datensätzen die unseren
Ansatz auszeichnet. Dieser demonstriert und stärkt die Position der Steady-
State-Analysen als Rückgrat der Analyse von metabolischen Netzen und
ihrer Regulation und liefert sowohl eine biologische als auch statistische Ve-
rifikation. Zukünftige Arbeiten werden eukaryotische Systeme betrachten, in
welchen die zunehmende organismische Komplexität durch das Einbeziehen
regulatorische Netzwerke oder zuätzlicher Kovariater (z.B. TFBS, Yeang
and Vingron (2006)) angegangen werden soll.



Kapitel 6

Ein probabilistisches Modell
der Zellgröße bei
Pseudo-nitzschia
delicatissima

Als Modell auf Organismusebene möchte ich zuletzt das Augenmerk auf eine
Art von Kieselalgen, Pseudo-nitzschia delicatissima richten, deren Lebens-
zyklus einige interessante Besonderheiten aufweist.

6.1 Der Lebenszyklus von Diatomeen

Pseudo-nitzschia delicatissima ist eine kettenformende federartige plankto-
nische Diatomee, welche oft im Überfluss in wohltemperierten Gewässern
der Weltmeere zu finden ist. Umgeben von einer starren Silikathülle durch-
wandert die Alge im Rahmen der vegetativen Zellteilung eine Reihe sukzes-
siver Verkleinerungen. Schließlich wechselt sie in ein Stadium der sexuellen
Reproduktion, wirft die hinderliche Schale von sich und stellt durch Ver-
schmelzung mit einer weiteren andersgeschlechtlichen Diatomee in etwa ihre
originale Ausgangsgröße wieder her (Mann, 1993; Round et al., 2007). 2005
führten Amato et al. Paarungsexperimente an drei unterschiedlichen Pseudo-
nitzschia delicatissima Proben aus dem Golf von Neapel durch. Nachkom-
men der ursprünglichen Proben wurden in monoklonaler Kultur aufgezogen,
um eine sexuelle Reproduktion zu verhindern. Dann wurde die kontinuierli-
che Reduktion der Zellgröße der Algen über einen Zeitraum von 265 Tagen
mit Hilfe eines Lichtmikroskops vermessen (Amato et al., 2005). Die beob-
achteten Zellgrößen reichen von 80µm apikale Achsenlänge bis hin zu 18µm
nach 265 Tagen bis die Zellen schließlich abstarben (zur Illustration siehe
Abbildung 6.1).

73
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Abbildung 6.1: Originaldatensatz der Zellgrößen im Verlauf der Zeit. Die
blauen und roten Linien sind lineare Regressionsmodelle die mittels Log-
transformation der erklärenden Variablen (blau) oder der erklärenden und
Zielvariablen (rot) gefittet wurden. Die Inverse der Regressionsfunktion des
Modells 1 (rot) wurde später zum Abschätzen der Haltezeiten der einzelnen
Zustände verwendet. Beide Modelle zeigten eine gute Performance mit einem
R2 Wert von 0.92 und P-Werten < 2.2e-16

Neben des interessanten Lebenswandels der Diatomeen an sich spielt die
Größenreduktion auch in anderen Bereichen, wie der Gemeinschaftsanaly-
se (Snoeijs et al., 2002), eine wichtige Rolle. Dennoch haben sich die mei-
sten mathematischen Analysen bisher auf Regressionsmodelle unter Einbe-
ziehung unterschiedlicher Kovariater beschränkt (Mizuno, 1991) oder waren
damit zufrieden einzelne Charakteristika wie durchschnittliche Teilungsraten
oder maximale Größenreduktionsraten zu schätzen (Amato et al., 2005; Feh-
ling et al., 2005; Jewson, 1992). Ohne Zweifel haben diese Studien zu wich-
tigen Einsichten in den kryptischen Lebenswandel der Diatomeen geführt,
schon allein aufgrund der massiven Datensätze die durch sie erhoben wur-
den. Dennoch ist bisher nach unserem Wissen noch kein Modell beschrie-
ben worden, welches in der Lage war, die Größenreduktion einzelner Zellen
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stochastisch zu modellieren und damit die immanenten Abläufe hinter den
Größenverteilungen einer Diatomeenpopulation aufzudecken.

Um dies zu erreichen wählen wir hier (Schwarz et al., 2008) einen An-
satz der Modellierung mittels einer homogenen Markov Kette (MC). Markov
Ketten sind stochastische Prozesse, die eng mit den Petri-Netzen verwandt
sind. Bestehend aus Zuständen und Zustandsübergängen wandert eine Mar-
ke gemäß der den Übergängen zugeordneten Übergangswahrscheinlichkei-
ten von Zustand zu Zustand. Eine der wichtigsten Eigenschaften dabei ist
es, dass die Wahrscheinlichkeit in den nächsten Zustand zu wechseln ein-
zig und allein vom Zustand abhängt, in dem die Marke sich zu dem Zeit-
punkt befindet, nicht von den Zuständen zuvor. Dies ist die sogenannte
Markov-Eigenschaft, sie garantiert dass die Kette erinnerungslos ist, das
Verhalten also nicht von ihrer Vergangenheit abhängt. Im Spezialfall der ho-
mogenen Markov-Ketten verändern sich die Übergangswahrscheinlichkeiten
zudem nicht mit der Zeit (Grimmett and Stirzaker, 2001). Zufallsprozesse
wie diese hier wurden schon zuvor erfolgreich zur Modellierung bestimmter
Vorgänge eingesetzt. Einer davon ist die stochastische Beschreibung der Po-
lymerase Kettenraktion (PCR) durch Weiss and von Haeseler. Dort dient ein
sogenannte Bifurcating Tree oder auch Branching Process der Beschreibung
der schrittweisen Verdopplung der DNA Moleküle inklusive bestimmter Feh-
lerraten. Um zudem auch die Mutationen zu modellieren, die während des
fehlerbehafteten Replikationsprozesses auftreten können, haben die Autoren
dem Branching Prozess einen zusätzlichen Poisson Prozess zur Modellierung
seltener Ereignisse überlagert. Dieser Ansatz wurde erfolgreich angewandt
und erweitert (Weiss and von Haeseler, 1997) und wurde später auch von
anderen Arbeitsgruppen aufgenommen (Saha et al., 2004, 2007).

Wir zeigen hier, wie eine individuelle Modellierung der Zellgrößen inner-
halb einer Diatomeenpopulation mit Hilfe einer Markovkette weitaus zufrie-
denstellendere Resultate liefern kann als die bisher vorherrschende Herange-
hensweise mittels linearer oder polynomieller Regression. Unser Modell ist
in der Lage die Größenverteilungen dreier unabhängig entnommener Popu-
lationen wiederzugeben. Wir beschreiben und validieren die Zuverlässigkeit
unserer Modellierung durch Rückschätzen des Populationsalters aus den er-
hobenen Daten und formalisieren die Integration zusätzlicher Modelleige-
neschaften wie das Einnehmen eines Sporenstadiums oder den Übergang
zum sexuellen Reproduktionszyklus. Insbesondere letzteres kann durch kon-
ventionelle Methoden üblicherweise nicht modelliert werden (Schwarz et al.,
2008).

6.2 Größenreduktion als Markov Kette

Aus der origniären Arbeit von Amato et al. erhielten wir drei unabhängig
entnommene Diatomeenpopulationen, genannt F1-5 (Abb. 6.1), F1-13 und
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F1-14. Die Population F1-5 wurde im Weiteren als Trainingsdatensatz ver-
wendet, während die anderen beiden Populationen nur zur Validierung der
Ergebnisse zum Einsatz kamen.

Wie eingangs erwähnt kam zur Modellierung der Größenreduktion von
Pseudo-nitzschia eine zustandsdiskrete zeitkontinuierliche homogene Mar-
kovkette zur Anwendung bestehend aus einer festen Anzahl von Zuständen.
Jeder Zustand entspricht dabei einem bestimmten Größenbereich der Zel-
len. Die Populationen entwickeln sich kontinuierlich über die Zeit, und daher
kann eine Zellteilung und die damit verbundene Größenreduktion auch jeder-
zeit eintreten (Zeitkontinutität). Die Wahrscheinlichkeit eines Zustandsüber-
gangs hingegen, also einer oder eine Reihe von Zellteilungen, verändert sich
nicht in Abhängigkeit des Alters der Population sondern nur in Abhängig-
keit der Größe der Einzelzellen (Homogenität). Wir nehmen des Weiteren
an, dass die Zellen sterben, sobald sie die niedrigste Größenklasse erreicht
haben und schließen für unser initiales Modell keinerlei Kovariate mit ein.
Da die natürliche Größenreduktion pro Teilungsschritt im Allgemeinen sehr
klein ist (< 1.5µm∗gen−1, Amato et al. (2005)) und die Zellen im Gegensatz
dazu über eine große Varianz ihrer Größe von 18 bis 80 µm verfügen, hätte
dies zu mehr als 40 unterschiedlichen Zuständen geführt. Das Trainieren des
Modells hätte nicht nur unverhältnismäßig viel Zeit in Anspruch genommen,
die Auflösung des Datensatzes hätte auch für eine derart feine Modellierung
nicht ausgereicht, insbesondere da zwischen den Tagen 70 und 139 keine
weiteren Messungen stattgefunden haben.

6.2.1 Diskretisierung der Trainingsdaten

Um eine angemessene Anzahl an Zuständen zu finden, die einfach zu hand-
haben sind aber die Größenreduktion noch adäquat wiedergeben können,
kam ein Gaussian Mixture Model mehrerer Normalverteilungen zum Einsatz
(Abb. 6.2) um die wahrscheinlichste Anzahl unterscheidbarer Größenkate-
gorien und ihrer Grenzen zu detektieren (Tabelle 6.1).

State 1 State 2 State 3 State 4 State 5 State 6 State 7
80.0 74.5 57.0 48.0 37.5 21.0 14.0

Tabelle 6.1: Untergrenzen der Größenklassen die sich aus dem ML-Trainieren
des Mixture Models ergaben (in µm).

Um ein Overfitting zu vermeiden evaluierten wir das Bayesian Informati-
on Criterion (BIC) der Modelle unterschiedlicher Gruppenanzahl jeweils für
eine Variante mit konstanter und mit variabler Varianz aller Verteilungen.
(Abb. 6.3).

Es ergab sich, dass sieben Gruppen variabler Varianz am besten geeignet
waren, um unseren Trainingsdatensatz abzubilden; wir wiesen die Daten-
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Abbildung 6.2: Kombinierte Dichteverteilung der sieben skalierten Normal-
verteilungen (für die Mittelwerte siehe Legende). Diese sieben Verteilun-
gen wurden verwendet, um die originalen Größendaten in sieben eindeutige
Gruppen zu unterteilen und deren Grenzen exakt angeben zu können. Jede
dieser Gruppen wurde anschließend durch einen Zustand der Markovkette
dargestellt.

punkte entsprechend der Vorhersagen des Mixture Models einer der sieben
Kategorien zu, von denen jede einen Größenbereich zwischen 5.5 und 17.5
µm abdeckt. Für die diskretisierten Daten siehe Tabelle 6.2.

6.2.2 Schätzen einer initialen Ratenmatrix

Neben der Definition der Zustände und einer anfänglichen Populationsver-
teilung π0 ist eine Markov Kette vollständig durch ihre Ratenmatrix Q be-
schrieben. Um die für unsere Trainingspopulation optimale Ratenmatrix zu
finden, entschieden wir uns zunächst, eine initiale Matrix anhand der Auf-
enthaltszeiten der Zellen in den einzelnen Zuständen zu lernen. Die gesch-
ah durch Anwendung eines Regressionsmodells auf dem Originaldatensatz
(Abb. 6.1). Die Matrix wurde anschließend durch numerische Auswertung
des Maximum Likelihood Schätzers der MC weiter optimiert.

In der Theorie der Markovketten ist bekannt, dass die Aufenthaltszeiten
(sog. Holding Times) der Kette in einem Zustand exponentialverteilt sind
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Abbildung 6.3: Ergebnisse der Anwendung des Mixture Models. Die Anzahl
der gewählten Gruppen wurde gegen das Bayesian Information Criterion
(BIC) evaluiert um ein Overfitting der Trainingsdaten zu vermeiden. Sowohl
Modelle mit variabler (rot) und konstanter Varianz (schwarz) kamen dabei
zum Einsatz. In beiden Fällen waren sieben Gruppen am besten in der Lage
die Originalverteilung wiederzugeben.

mit einem Mittelwert gleich 1/qii (der Hauptdiagonalen der Ratenmatrix
Q, (Grimmett and Stirzaker, 2001, S. 259)). Wir haben unsere Ratenmatrix
weiter dahingehend eingeschränkt, dass wir den Prozess als einen reinen
Birth-Death-Prozess mit einer n× n Ratenmatrix

Q =


q11 q12 0

. . . . . .
qkk qkn

0 0 0 0

 (6.1)

(k = n − 1) modellieren und damit nur Zustandsübergänge von einem Zu-
stand in den nächst kleineren erlauben. Dies entspricht der biologischen In-
tuition, dass Zellteilungen in erster Linie nacheinander erfolgen. Zum Schätzen
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days 16 29 35 42 49 60 70 139
State 1 1 0 0 0 0 0 0 0
State 2 0 0.487 0.128 0 0 0 0 0
State 3 0 0.436 0.667 0.641 0.231 0.077 0.026 0
State 4 0 0.051 0.154 0.256 0.564 0.436 0.103 0
State 5 0 0.026 0.051 0.077 0.179 0.41 0.769 0
State 6 0 0 0 0.026 0.026 0.077 0.103 1
State 7 0 0 0 0 0 0 0 0

days 146 153 188 265
State 1 0 0 0 0
State 2 0 0 0 0
State 3 0 0 0 0
State 4 0 0 0 0
State 5 0 0 0 0
State 6 1 1 0.949 0
State 7 0 0 0.051 1

Tabelle 6.2: Relative Zustandshäufigkeiten des Trainingsdatensatzes nach
der Diskretisierung.

der Aufenthaltszeiten kam Modell 1 (die rote Regressionslinie in Abb. 6.1)
zum Einsatz, welches von den beiden Alternativen mit einem R2 Wert von
0.9216 und einem P-Wert < 9.22 ∗ 10−16 die bessere Passung zeigte. Da das
Regressionsmodell 1 sowohl die erklärende Variable wie auch die Zielvariable
logtransformiert betrachtete, wurde die Inverse Funktion

x = y
1
b ∗ e−

a
b (6.2)

verwendet, um die Aufenthaltszeiten durch die vorher bestimmten Gren-
zen der Größenklassen zu bestimmen. Die resultierenden Aufenthaltszeiten
reichten von 2.99 Tagen (Zustand 2) bis zu 168.7 Tagen (Zustand 6). Ver-
gleiche auch Tabelle 6.3.

State 1 State 2 State 3 State 4 State 5 State 6
5.077451 2.994306 15.589484 14.984200 31.949934 168.739609

Tabelle 6.3: Aufenthaltszeiten (in Tagen) der Zustände der Markovkette wie
sie durch das Mixture Model und die Regression vorgegeben wurden. Der
letzte Zustand gilt in unserem Modell zusätzlich als Zustand des Tods der
Zellen, so dass ihm eine unendliche Aufenthaltszeit zukommt.

Diese Werte brachten uns unmittelbar zur initialen Ratenmatrix Q durch
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Verwendung des Kehrbruchs und Multiplikation mit -1.

6.2.3 Auf der Suche nach dem optimalen Q

Nach dem Aufsetzen einer ersten Ratenmatrix optimierten wir die Über-
ganswahrscheinlichkeiten durch numerische Evaluation des MLE, um die
Parameter zu finden, die unseren Trainingsdatensatz am ehesten generieren
konnten. Im folgenden soll K die Anzahl der Zustände der MC, L die Anzahl
der Datensätze (d.h. die Anzahl der Zeitpunkte, an denen Messungen erfolg-
ten) und N die (konstante) Anzahl der Messungen pro Zeitpunkt angeben.
Wenn des Weiteren

π(tj) = π0 ∗ etjQ

die Zustandsverteilung zum Zeitpunkt tj angibt und xij ∈ {1 . . .K}, i ∈
{1 . . . N}, j ∈ {1 . . . L} der beobachtete Zustand des Individuums i zum
Zeitpunkt j ist, dann ist die Likelihood der Parameter t und Q gegeben die
Daten

L(Q; t) =
N∏

i=1

L∏
j=1

[π(tj)]xij

=
N∏

i=1

L∏
j=1

[
π0 ∗ etjQ

]
xij

.

Der Einfachheit halber definieren wir mit

nij := #(xj = i)

die Anzahl der Individuen in Zustand i zum Zeitpunkt j. Durch Ersetzen
von x durch n in der Likelihood und Logtransformation erhalten wir

L(Q; t) =
L∑

j=1

K∑
i=1

nij log
(
π0 etjQ

)
i
. (6.3)

Das gesuchte argmaxQ L(Q; t) wurde im Rahmen unserer Analyse dann letz-
lich numerisch gefunden durch Anwendung der quasi-Newton BFGS Vari-
ante L-BFGS-B (Byrd et al., 1995) in ihrer Implementierung im R Softwa-
repaket (R Development Core Team, 2006).

6.2.4 Konfidenzintervalle

Nach Berechnung einer optimalen Ratenmatrix ist es nun möglich, mit Hil-
fe der Fisher Information der Markovkette die Varianz des Maximumlike-
lihoodschätzers zu bestimmen und damit Konfidenzintervalle des Zeitschätzers
anzugeben. Grundlage ist die asymptotische Konvergenz des MLEs in Ver-
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teilung gegen eine Normalverteilung, also

(θ̂n − θ)
se

 N(0, 1),

wobei der Standardfehler se durch die inverse Fisherinformation

se ≈
√

1/In(θ)

angegeben ist (Wasserman, 2005, S.129 u. 135f.). Ausgehend vom Score einer
Beobachtung

s(X; θ) =
∂

∂θ
log f(X; θ) (6.4)

ist die Fisher Information über einer Probe aus n Beobachtungen definiert
als

In(θ) = Vθ

(
n∑

i=1

s(Xi; θ)

)

=
n∑

i=1

Vθ(s(Xi; θ)). (6.5)

Da gezeigt werden kann, dass der Erwartungswert Eθ(s(X; θ)) = 0, folgt
daraus dass

Vθ(s(X; θ)) = Eθ(s2(X; θ)).

Desweiteren ergibt sich als Korollar aus der Additivität der Information
(Gleichung 6.5) bei unabhängigen Ereignissen, dass

In(θ) = nI1(θ) = nI(θ). (6.6)

Alternativ kann dann die Information auch als

I(θ) = −Eθ

(
∂2 log f(X; θ)

∂θ2

)
= −

∫ (
∂2 log f(X; θ)

∂θ2

)
f(x; θ)dx (6.7)

beschrieben werden (für Beweise zu Gleichungen 6.6 und 6.7 siehe z.B. Lind-
gren (1993); Wasserman (2005)).

Im konkreten Fall unserer Markovkette haben wir eine nach t parame-
trisierten Familie von Verteilungen

πt(i) =
(
π0 etQ

)
i
,

die die Wahrscheinlichkeit angibt zum Zeitpunkt t in Zustand i zu sein. Die
Log-Likelihood einer Beobachtung und damit die Scorefunktion ergibt sich
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somit als

s(i; t) =
∂

∂t
log f(i; t);

=
∂

∂t
log
(
π0 etQ

)
i

=

(
π0 Q etQ

)
i

(π0 etQ)i

.

Entsprechend ist nach Gleichung 6.7 die Information einer Beboachtung
gegeben durch

I1(t) = I(t)

= −E

[
∂

∂t

(
π0 Q etQ

)
i

(π0 etQ)i

]
= −E

[(
π0 Q2 etQ

)
i
∗
(
π0 etQ

)−1

i
+
(
π0 Q etQ

)
i
∗ −

(
π0 etQ

)−2

i
∗
(
π0 Q etQ

)
i

]
= −E

[(
π0 Q2 etQ

)
i

(π0 etQ)i

−
(
π0 Q etQ

)2
i

(π0 etQ)2i

]

= −
K∑

i=1

[((
π0 Q2 etQ

)
i

(π0 etQ)i

−
(
π0 Q etQ

)2
i

(π0 etQ)2i

)
∗
(
π0 etQ

)
i

]

= −
K∑

i=1

((
π0 Q2 etQ

)
i
−
(
π0 Q etQ

)2
i

(π0 etQ)2i

)
. (6.8)

Damit ist die Gesamtinformation

In(t) =
K∑

i=1

Nij

((
π0 Q2 etQ

)
i
−
(
π0 Q etQ

)2
i

(π0 etQ)2i

)
, (6.9)

wobei Nij die Anzahl der Beobachtungen im Zustand i zum Zeitpunkt j ist.
Das 95% Konfidenzintervall ergibt sich damit aus

t̂± 2
√

1/In(t). (6.10)

Für die Konfidenzintervalle des Zeitschätzers unserer Modellvalidierung sie-
he Tabelle 6.4.

6.3 Diskussion

Das hier vorgeschlagenene stochastische Modell der Größenreduktion in Pseudo-
nitzschia delicatissima hat gegenüber den bisherigen Ansätzen mittels klassi-
cher linearer Regression entscheidende Vorteile (vgl. Mizuno (1991); Amato
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real 0 13 19 26 33 44
estimate 0.500 10.522 16.852 22.507 31.255 41.400

low 0.042 7.783 12.918 17.544 24.781 33.267
high 0.958 13.260 20.785 27.470 37.728 49.533

real 54 123 130 137 172 249
estimate 53.082 136.284 136.284 136.284 144.350 300.000

low 43.058 105.290 105.289 105.289 110.204 197.434
high 63.107 167.279 167.279 167.279 178.495 402.566

Tabelle 6.4: Konfidenzintervalle (low und high) der Zeitschätzer (estimate)
der F15 Population.

et al. (2005); Fehling et al. (2005); Jewson (1992)). Erst durch Beschrei-
bung des Teilungsverhaltens mittels eines stochastischen Prozesses besteht
die Möglichkeit, die Rücküberführung der Zellen in ihre originale Größe
durch Übergang in den sexuellen Reproduktionszyklus adäquat abzubilden.
Insbesondere die bisherigen linearen Modelle stoßen dabei an ihre Grenzen.

Mittels konsequenter Validierung durch zwei unabhängige Datensätze
und Rückschätzung der Erhebungszeitpunkte der Proben inklusive Berech-
nung der 95%-Konfidenzintervalle konnten wir eine solide Abschätzung der
Genauigkeit unseres Modells vornehmen. Wir sind davon überzeugt, dass
es unter Einfluß von mehr und präziseren Trainingsdaten noch weiter an
Genauigkeit gewinnen wird.

Ein weiterer interessanter Aspekt dabei ist die Tatsache, dass ein Birth-
Death Prozess wie von uns beschrieben in äquivalenter Form als Power-Law
dargestellt werden kann (Karev et al., 2002, 2003) . Angesichts der vielen
biologischen Größen, deren Zusammenhang einer Power-Law Gesetzmäßig-
keit folgt, wäre dies auch bei den Diatomeen nicht abwegig, bedarf natürlich
aber weiterer Verifikation.

In einem nächsten Schritt soll das Modell jetzt erweitert werden, um den
sexuellen Reproduktionszyklus sowie für andere Diatomeenspezies eventuel-
le Sporenzustände zu integrieren. Dann können unmittelbar aus der Umwelt
entnommene Proben mit unserem Modell verglichen werden um Populati-
onsalter zu schätzen und Abweichungen von einer normalen Populationsent-
wicklung frühzeitig zu erkennen und vorherzusagen. Desweiteren könnte eine
zweiter assoziierter Prozess nach dem Vorbild von Weiss and von Haeseler
1995; 1997 verwendet werden, um nicht nur die relativen Häufigkeiten der
Größenklassen, sondern auch die Größe der Population selbst zu modellieren.
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6.4 Allgemeine Diskussion

Ähnlich rasant wie die Entwicklung der molekularbiologischen Verfahren,
der Sequenziermethoden und Verfahren zur Messung der Genexpression,
hat sich die Bioinformatik in den vergangenen Jahren weiterentwickelt. Im-
mer mehr treten systembiologische Fragestellungen in den Vordergrund, al-
so solche, die über die Betrachtung einzelner Phänomene und biologischer
Mechanismen hinaus Organelle, Zellen oder Organismen als Ganzes zu be-
trachten versuchen, also als Ziel haben ein biologisches System möglichst
vollständig zu verstehen. Auch im Rahmen der hier vorliegenden Arbeit, de-
ren ursprünglicher Fokus auf der Modellierung metabolischer Netzwerke lag,
sind im Laufe der drei Jahre zahlreiche Publikationen entstanden aus Be-
reichen weit jenseits der Modellierung metabolischer Netze. Sie beschreiben
den ganzen Weg vom Gen (Kapitel 2, unser DFG Antrag in Evaluationspha-
se) über das Transkriptom (Kapitel 3, Engelmann et al. (2007)) über das
Metabolom (Kapitel 4, Schwarz et al. (2005, 2007); Eisenreich et al. (2006))
hin zur Beschreibung organismischer Entwicklung (Kapitel 6, Schwarz et al.
(2006)). Hinzu kamen Projekte die die Einzelbereiche im Sinne der System-
biologie miteinander verbunden haben, so die Untersuchung des Zusammen-
hangs zwischen Genexpression und Metabolitproduktion mittels Daten aus
13C Isotopologstudien und Steady-State-Modellen metabolischer Netzwerke,
(Kapitel 5, Manuskript in Vorbereitung). Neben einer fundierten theoreti-
schen Grundlage legten die Projekte stets Wert auf anwendungsnahe bioin-
formatische Forschung an Modellorganismen (Kapitel 3, A. thaliana), me-
dizinisch bedeutenden Pathogenen (Kapitel 4 und 5, L. monocytogenes und
S. aureus) oder allgemeinbiologisch interessanten Organismen (Kapitel 6,
P. delicatissima). Hinzu kamen noch zahlreiche kleinere Nebenprojekte wie
beispielsweise die Verteilung der Ameisenpatrilinien in südamerikanischen
Ameisenhügeln (unveröffentlicht), die Verteilung von Genlängen auf Geno-
men (Levin et al., 2005), das Phospholipidnetzwerk im Phagosom (Schwarz
et al., 2007) und die Vermeidung von Antibiotikaresistenzen in Bakterien
(Ziebuhr et al., 2004; Becker and Palsson, 2005).

Neben der direkten biologischen und medizinischen Relevanz zeigt ge-
rade diese Doktorarbeit, dass moderne statistische Modelle und Verfahren
unumgänglich sind um all diese Probleme effektiv anzugehen. Von Metho-
den der klassischen linearen Algebra und konvexen Analysis (Kapitel 4 und
5) über Verfahren aus dem Bereich der KI, statistischen Lerntheorie, Signal-
und Informationsverarbeitung (Kapitel 2 und 3) bis hin zur Schätztheo-
rie und stochastischen Prozessen (Kapitel 6) deckt die vorliegende Arbeit
ein breites Spektrum mathematisch relevanter Verfahren der heutigen bio-
informatischen Forschung ab. Für eine detaillierte Diskussion der einzelnen
Projekte siehe die entsprechenden Kapitel des Resultateteils.

Neben den hier beschriebenen Resultaten werden die Ergebnisse der letz-
ten drei Jahre meine zukünftigen Arbeiten in der Bioinformatik auch weiter-
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hin beeinflussen. Im anstehenden Projekt zusammen mit der AG Schön des
Instituts für Hygiene und Infektionsbiologie der Universitätsklinik Würz-
burg werden die erworbenen Fertigkeiten und entwickelten Verfahren an
Meningokokken (N. meningitidis) zum Einsatz kommen und zusammen mit
Transkriptomdaten und phylogenetischer Rekonstruktion der evolutionären
Stammbäume wertvolle Einblicke in das Leben von Neisserien ermöglichen.
Ziel ist u.a. die Beantwortung der Frage nach dem exakten Alter der ver-
schiedenen Meningokokken und einer möglichen Erklärung für die immer
wieder überraschend und plötzlich auftretenden Erkrankungen.

6.5 Fazit

Zusammenfassend bleibt noch zu bemerken, dass der Schwerpunkt der vorlie-
genden Arbeit neben dem angesprochenen systembiologischen Gesamtkon-
text nicht immer nur und primär auf dem Problem selbst lag, sondern vor
allem auf seiner Modellierung, seiner Abstraktion, also der Strukturbildung
und damit letztlich der Mathematik. Denn was sonst ist Inhalt der Mathema-
tik als in konkreten Problemen Muster zu sehen, Strukturen zu erkennen,
sie so präzise wie möglich zu formulieren, dabei die wesentlichen Einfluß-
größen zu extrahieren und andere außen vor zu lassen, also abzubilden, zu
abstrahieren oder zu verkürzen, kurz zu Modellieren. Die zu beantworten-
de Frage ist dabei das pragmatische Merkmal des Stachowiak (Stachowiak,
1973), die gedankliche oder tatsächliche Operation für die das Modell ent-
wickelt wurde, mit dem Bioinformatiker, also mir selbst, als handelndem und
modellbenutzendem Subjekt.

Damit drängt sich gerade die Frage auf, was denn eigentlich im Vorder-
grund stehen sollte bei einer Dissertation in der Bioinformatik, die biologi-
sche Fragestellung oder der informatisch-mathematische Hintergrund? Dies
allgemeingültig zu beantworten ist sicherlich schwierig. Zumindest muss man
sich dafür die Entwicklung dieser Wissenschaft in den letzten Jahren noch
etwas genauer vor Augen führen. Entstanden aus einem Zusammenspiel von
Biologie und Informatik und damit auch der Mathematik hat das interdis-
ziplinäre Feld von jeher Wissenschaftler jeder Couleur angezogen, Biologen
und Biochemiker ebenso wie Mathematiker, Informatiker und Physiker. So
heterogen wie das Forscherfeld so unterschiedlich waren auch die Ziele und
Bezeichnungen der neuen Wissenschaft, von denen sich Bioinformatics und
Computational Biology bis heute durchsetzten. Die Unterschiede beider Be-
reiche die heute meist einfach unter Bioinformatik zusammengefaßt werden
sind deutlich, die Übergänge jedoch fließend. Während in der Bioinforma-
tics-Community der Schwerpunkt meistens deutlich auf der Algorithmik und
Mathematik liegt, also auf der Entwicklung neuer Methoden für die biologi-
sche Anwendung, ausgehend vom aktuellen Stand der Forschung der Infor-
matik und Mathematik, so steht demgegenüber der Bereich der Computatio-
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nal Biology mit einem mehr biologischen Schwerpunkt, also der klassischen
Bearbeitung oftmals großer Mengen biologischer Daten mit informatischen
Methoden und Programmen zur Beantwortung konkreter biologischer Fra-
gestellungen.

Doch es ist gerade letzterer Bereich, der in den vergangenen Jahren im
Wandel begriffen war. Mit der Verfügbarkeit großer Rechenleistung auf Ba-
sis normaler Arbeitsplatzrechner und der durch die fortschreitende Techni-
sierung immer höhere Ausbildungsstand an grundlegenden informatischen
Tätigkeiten, die neben Alltagsarbeiten am PC auch bereits die Program-
mierung kleinerer Programme beinhalten, ist dieser Bereich der bioinforma-
tischen Forschung mehr und mehr auch von anderen Fachbereichen aufge-
nommen worden. Es sind nicht mehr spezialisierte Informatiker nötig, um
größere Datenmengen zu analysieren oder kleinere Programme in Skript-
form zu entwerfen. Die Bioinformatik hat Einzug gehalten in jeden Bereich
der Life Sciences, moderne Laborarbeit wäre ohne schnelles Suchen in Onli-
nedatenbanken kaum denkbar. Von informatischer Seite sind ausgeklügelte
Programme entwickelt worden, um den komplexen Ablauf des Analysierens
von Daten oder molekularen Prozessen zu vereinfachen und sie dem Wissen-
schaftler ohne Informatikhintergrund zu ermöglichen. Es ist nicht mehr die
Computational Biology als solche die biologische Daten mit informatischen
Methoden bearbeitet, die Biologie selbst ist mittlerweile computational ge-
worden, also informatisch und rechenintensiv, und diese Entwicklung wird
sich in den nächsten Jahren fortsetzen. Das, was vor einiger Zeit noch als
bioinformatisches Spezialwissen galt, wird oder hat bereits Einzug gehalten
in das biologische Grundstudium und wird in Zukunft für jeden angehenden
Biologen vorausgesetzt.

Was bleibt den Bioinformatikern? Konzentration auf den stärker mathe-
matik- und informatiklastigen Bereich der Bioinformatics, also der Modellie-
rung biologischer Probleme und Verbesserung von Algorithmen zu Analyse
biologischer Daten. Was heißt das in Konsequenz? Die Anforderungen an die
Bioinformatikgemeinschaft werden größer. Bioinformatiker ohne mathema-
tischen Hintergrund sind mehr und mehr gezwungen, sich auf die Formal-
sprache ihrer mathematischer orientierten Kollegen einzulassen, während
jene sich ihrer Position in einem interdisziplinären Feld an der Schnittstel-
le zwischen Life Sciences und Mathematik stärker denn je bewußt werden
müssen. Bioinformatiker werden auch weiterhin dort zum Einsatz kommen,
wo große Datenmengen zu bewältigen sind, nur dass diese Grenzen sich in
dem Maße verschieben, in dem der Rest der Life Sciences Community bio-
informatisches Wissen erwirbt. Diese Datenmengen rufen damit umso mehr
nach fundierten Methoden, damit aus dem Hintergrundrauschen experimen-
teller Erhebungen verwertbare biologische Signale und in deren Interpretati-
on Erkenntnis über biologische Zusammenhänge gewonnen werden können.
Kandidaten dafür sind unter anderem Methoden der Mustererkennung, des
maschinellen Lernens, unterstützt von Resultaten der statistischen Lern-
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theorie, also Methoden der Statistik. Dies wird eine der Herausforderungen
sein für die kommende Generation von Bioinformatikern und die vorliegen-
de Arbeit war ein Weg der Erkenntnis, von biologischen Fragestellungen im
Zusammenhang mit metabolischen Netzwerken zur allgemeineren mathema-
tischen, insbesondere statistischen, Modellierung biologischer Probleme. All
dies hat der Arbeit im Laufe der Jahre eine interessante Wendung gegeben.
Um es im Sinne eines bekannten Bioinformatikers frei noch einmal zu for-
mulieren: ”The consequence of all this was that I went back to school and
learned more statistics“ (Vingron, 2001).



Material und Methoden

Zur Erstellung der Dissertation und der beteiligten Projekte kamen ein han-
delsüblicher FujitsuSiemens1 Desktop PCs mit einem 3.2 GHz HT Prozessor
sowie ein Laptop der Firma Dell2 zum Einsatz. Rechenintensive Anwendun-
gen wurden auf dem 24 Node Cluster des Instituts für Bioinformatik der
Universiät Würzburg ausgeführt. Zur exakten Datenbanksuche mittels des
Smith-Waterman Algorithmus (Smith and Waterman, 1981) kam ein Gene-
matcher 2 der Firma Paracel zum Einsatz. Bei der Erstellung der im Rahmen
der Dissertation angefertigten Programme wurde das Java Software Deve-
lopment Kit (SDK) der Firma SUN in Versionen 1.4, 1.5 und 1.6 verwen-
det3. Als integrierte Entwicklungsumgebung (IDE) diente dabei der JBuil-
der 2005 der Firma Borland4. Zum Setzen der wissenschaftlichen Artikel
sowie des vorliegenden Dokuments diente die LATEX2ε Distribution TeTEX
in Kombination mit der Entwicklungsumgebung AucTEX für Emacs, beide
in Entwicklung der Free Software Foundation5. Im Rahmen der statistischen
Modellierung und Berechnungen kam die statistische Programmiersprache
R zum Einsatz6 (R Development Core Team, 2006). Für spezifische biologi-
sche Fragestellungen war insbesondere das Paket Bioconductor7 (Gentleman
et al., 2004) von Interesse. Als Entwicklungsumgebeung diente hierbei die
Emacs Erweiterung ESS8 (Heiberger, 2001). Für rechenintensivere numeri-
sche Berechnungen wurde das Matlabsystem der Firma Mathworks9 verwen-
det, als Computeralgebrasystem kam wxMaxima10 zum Einsatz.

Genaue Angaben zu den verwendeten Daten, Verfahren und eingesetzten
Werkzeugen der Teilprojekte entnehmen Sie bitte den einzelnen Detailkapi-
teln sowie den zugehörigen wissenschaftlichen Publikationen und Konferenz-
beiträgen.

1http://www.fujitsu-siemens.de
2http://www.dell.de
3http://www.java.com
4http://www.borland.com
5http://www.gnu.org, http://www.fsf.org
6http://www.r-project.org
7http://www.bioconductor.org
8http://ess.r-project.org
9http://www.mathworks.de

10http://wxmaxima.sourceforge.net

89



Abkürzungsverzeichnis

BIC Bayesian Information Criterion

CA Correspondence Analysis

CAMA Correspondance Analysis on Multiple Sequence Alignments

CCA Canonical Correspondance Analysis

CCA Canonical Correspondence Analysis

CFS Correlation-based Feature Elimination

DUF Domain of Unknown Function

EMA Elementary Mode Analysis

FBA Flux Balance Analysis

GPCR G-Protein Coupled Receptor

HMM Hidden Markov Model

IDE Integrated Development Environment

ipHMM Interaction-Profile HMM

KGB Kegg Browser

MAMA Maximal Margin Linear Programming

MC Markov Chain

MDS Multi-Dimensional Scaling

MSA Multiples Sequenzalignment

MSSA Multiples Sequenzstrukturalignment

PCA Principal Component Analysis

PCA Principal Component Analysis
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PCR Polymerase Chain Reaction

RFE Recursive Feature Elimination

SBML Systems Biology Markup Language

SCFG Stochastic Contextfree Grammar

SDK Software Development Kit

SOAP Simple Object Access Protocol

SOM Self-Organizing Maps

SVD Singular Value Decomposition

SVM Support Vector Machine

TFBS Transcription Factor Binding Site

TMHMM Trans-Membrane HMM

WSDL Web Services Description Language
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ihm für den großen Freiraum danken, den er mir bei der Bearbeitung dieser
Dissertation zugestanden hat. Ohne ihn wäre all das nicht möglich gewesen.
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cher Form in einem anderen Prüfungsverfahren vorgelegt. Außer dem Diplom
in Informatik der Fachhochschlue Würzburg habe ich bisher keine weiteren
akademischen Grade erworben oder versucht zu erwerben.

Würzburg, 30. Mai 2008

Roland Schwarz

108



Schriftenverzeichnis

Publikationen

W. Ziebuhr, K. Xiao, B. Coulibaly, R. Schwarz, and T. Dandekar. Phar-
macogenomic strategies against resistance development in microbial
infections. Pharmacogenomics, 5(4):361–379, Jun 2004.

R. Schwarz, P. Musch, A. von Kamp, B. Engels, H. Schirmer, S. Schuster,
and T. Dandekar. YANA - a software tool for analyzing flux modes,
gene-expression and enzyme activities. BMC Bioinformatics, 6:135,
2005.

W. Eisenreich, J. Slaghuis, R. Laupitz, J. Bussemer, J. Stritzker, C. Schwarz,
R. Schwarz, T. Dandekar, W. Goebel, and A. Bacher. 13C isotopo-
logue perturbation studies of Listeria monocytogenes carbon metabo-
lism and its modulation by the virulence regulator prfA. Proc Natl
Acad Sci U S A, 103(7):2040–2045, Feb 2006.

R. Schwarz, C. Liang, C. Kaleta, M. Kuhnel, E. Hoffmann, S. Kuznetsov,
M. Hecker, G. Griffiths, S. Schuster, and T. Dandekar. Integrated
network reconstruction, visualization and analysis using YANAsquare.
BMC Bioinformatics, 8(1):313, Aug 2007.

J. C. Engelmann∗, R. Schwarz∗, S. Blenk, T. Friedrich, P. N. Seibel, T. Dan-
dekar, and T. Müller. Unsupervised meta-analysis on diverse gene
expression datasets allows insight into gene function and regulation.
Bioinformatics and Biology Insights (submitted), 2008.
∗ both authors contributed equally

R. Schwarz, M. Wolf, T. Müller. A probabilistic model of cell size reduction
in Pseudo-nitzschia delicatissima (Bacillariophyta). (in preparation),
2008.

Konferenzbeiträge
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