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Zellen als komplexe Netzwerke

I Zellen bestehen aus einer Vielzahl unterschiedlicher
molekularer Komponenten: DNA, mRNA, Proteine (TF,
Enzyme, Signalkaskaden, Rezeptoren), Lipid-verbindungen,
rRNA, miRNA etc.

I jeder dieser Komponenten k•onnen (wahrscheinlich) spezi�sche
Aufgaben zugeordnet werden

I klassische molekularbiologische Methoden und experimentelle
Herangehensweisen konzentrieren sich h•au�g auf eine oder
wenige Komponenten mit dem Ziel einer m•oglichst
vollst•andigen Beschreibung der Funktion
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Zellen als komplexe Netzwerke

I dar•uber hinaus k•onnen aus dem Zusammenwirken der
einzelnen Komponenten noch Ph•anomene h•oherer Ordnung
auftreten

I ) biologische Systeme koordinieren eine Vielzahl von
Ereignissen und der daran beteiligten Interaktionspartner
(Zellteilung, Di�erenzierung, Vererbung, Anpassung an
Umgebungssignale)

I Zugang zu diesen Ph•anomenen•uber die Theorie komplexer
Netzwerke
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Hochdurchsatzdaten

I die Nutzung von Hochdurchsatztechniken f•uhrt zur
hochdimensionalen Daten•uber die Expression, Korrelation
und Interaktion von DNA-bindungsstellen, Transkripten,
Proteinen, etc.

I obwohl die Daten h•au�g fehlerhaft sind, k•onnen sowohl auf
der Ebene der Interaktion einzelner Komponenten wie auch
auf der Netzwerkebene viele Informationen gewonnen werden

) Beispiele f•ur biologische Netzwerke
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Transkriptionsfaktornetzwerke

Generierung der Daten durch
I Analyse individueller Komponenten
I Hochdurchsatzdaten: Identi�kation von TF binding sites

mittels chromatin immunoprecipitation(\ChIP") in
Kombination mit Microarray Technologien(\chip") !
ChIP-on-chip

gerade die Hochdurchsatztechnologien weisen eine hohe Fehlerrate
auf; beispielweise k•onnen Bindungsstellen weit vom Startpunkt der
Transkription entfernt liegen oder keine messbare Auswirkung auf
die Expression nachfolgender Gene haben! Korrelation mit
Expressionsdaten
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Transkriptionsfaktornetzwerke

Beispiel: Hefe (ca. 3000 Knoten, ca. 10000 links)
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Protein-Protein-Interaktionsnetzwerke

Generierung der Daten durch:
I Two-hybrid studies
I A�nity puri�cation

Methoden zeigen nur einen begrenzten•Uberlapp; keine Sicherheit
•uber direkte Interaktion
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Protein-Protein-Interaktionsnetzwerke

Beispiel: Hefe (1870 Proteine, 2240 Interaktionen)
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Protein-phosphorilierungsnetzwerke

etwa 2% der Proteine von Eukaryonten kodieren Kinasen zur
Phosphorilierung (Aktivierung) anderer Proteine

Generierung der Daten:
I \Enrichment of Phospho-Proteins" mit speziellen Matrizen
I modi�zierte Kinasen f•ur radioaktiv markiertes ATP
I \protein-microarrays" zur Identi�zierung von Substraten
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Protein-phosphorilierungsnetzwerke

Beispiel: Hefe (ca. 1330 Substrate, ca. 4200 Phosphorilierungen)
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Metabolische Netzwerke

enzymatisch gesteuerte Reaktionen zur Erzeugung von
Aminos•auren, Zuckern, Fetten und Abbauprodukten

Generierung der Daten durch:
I Einzelkomponentenanalyse
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Metabolische Netzwerke

Biochemical Pathways
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Metabolische Netzwerke

Beispiel: E. coli (473 Metabolite, 574 Reaktionen)
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Genetische Netzwerke

Generierung der Daten durch:
I \synthetic lethality"; Interpretation dieser Netzwerke ist sehr

fraglich, da der Zugang auf der Basis der Phenotypen passiert
I \correlation networks" auf der Basis von•ahnlichem Verhalten

in Expressionsstudien

bei diesen Methoden liegt (auch konzeptuell) nicht zwingend eine
biochemische Verkn•upfung zwischen den identi�zierten Partnern
vor!
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Genetische Netzwerke

Beispiel: \synthetic lethality" in Hefe (8 Gene)
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•Uberblick - Gr•o�enordnungen

aus Zhu et al. 2007
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Fragen

I Welche generischen Eigenschaften weisen die
Interaktionsnetzwerke von Zellen auf?

I Wie k•onnen solche Netzwerke evolution•ar entstehen?
I Wie tragen diese Netzwerke zur Robustheit dieser Netzwerke

bei?
I Welche dynamischen Eigenschaften haben diese Netzwerke?
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Das K•onigsberger Br•uckenproblem

Leonhard Euler
(1707 - 1783)
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Das K•onigsberger Br•uckenproblem (2)

es darf nur maximal zwei Knoten geben, die eine ungerade Anzahl
von Verbindungen aufweisen (Start- und Endpunkt)! diese
Bedingung ist verletzt; daher gibt es keine M•oglichkeit alle Br•ucken
nacheinander zu passieren, ohne eine auszulassen oder mehrals
einmal zu•uberschreiten
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Small-world

aus einer Kurzgeschichte von Frigyes Karinthy, 1929:
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Connectivity
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Erd•os-Renyi
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Small-World (2)
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Small-World (3)
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World Wide Web

nach Cheswick und Burch
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World Wide Web(2)
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Neuere Entwicklungen
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Neuere Entwicklungen (2)
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Topologische Ma�e

I f•ur die Charakterisierung und zum Vergleich der verschiedenen
Netzwerktopologien sind entsprechende Ma�zahlen erforderlich

I Abbildung der generischen Eigenschaften, aus denen man
R•uckschl•usse auf die Entstehung, die Robustheit und eventuell
auf die dynamischen Eigenschaften ziehen kann
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De�nition eines Netzwerkgraphen

I ein Graph ist de�niert als Menge von Knoten (nodes)i 2 N
und eine Menge von Kanten (links, edges)lij 2 L welche als
GraphG = ( N ; L ) zusammengefasst werden

I dabei bezeichnenN = jN j die Gesamtzahl der Knoten
I L = jLj bezeichnet die Gesamtzahl der Kanten
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Adjecency matrix

I die Anordnung der Kantenlij zwischen den Knoten kann
durch eine sogenannteadjecency matrixder DimensionN � N
beschrieben werden

I die adjecency matrixhat folgende Eigenschaft

aij =
�

1 Kante i ! j existiert
0 Kante i ! j existiert nicht oderi = j

(1)

I f•ur ungerichtete Kanten ist dieadjecency matrixsymmetrisch,
daheraij = aji = 1
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Gerichtete und ungerichtete Kanten

in biologischen Netzwerken spielen sowohl ungerichtete
Interaktionen (z.B. Protein-Protein-Interaktionen, Abbildung (a))
wie auch gerichtete (z.B. bei enzymatischen Reaktionen,
Abbildung (b)) eine Rolle
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Link-degree

I als degree(oder auch Link-degree)ki eines Knoteni wird die
Gesamtzahl der Kantenbezeichnet, die an diesem Knoten
anliegen

I f•ur den Fall ungerichteter Kanten giltki =
P

j 2N aij

I damit entspricht der degree der Anzahl der n•achsten Nachbarn
I f•ur gerichtete Graphen wird dabei noch zwischen eingehenden

und ausgehenden Kanten unterschieden, wobeiki = k in
i + kout

i
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Mittlerer Degree und Degree-verteilung

I der mittlere Degree eines GraphenG ist gegeben als
hki = 1

N

P
i 2N ki

I zum charakterisierenden Merkmal eines Netzwerkgraphen hat
sich allerdings die Verteilung des Link-degreep(k) entwickelt

I dabei beschreibtp(k) die Wahrscheinlichkeit, dass ein zuf•allig
ausgew•ahlter Knoten den link-degreek aufweist
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Mittlerer Degree und Degree-verteilung (2)
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Typische Degree-verteilungen

I a) Poisson-verteilung p(k) = e�h k i hki k

k! , wobeihki den
Mittelwert der Verteilung darstellt:hki =

P 1
k=0 kp(k)

) typische Verteilung f•ur zuf•allige Graphen
I (b) Exponentialverteilung p(k) � e� k=hki

) diese Verteilung wird bei einfachen Wachstumsmodellen
beobachtet
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Typische Degree-verteilungen (2)

I Skalenfreie Verteilung p(k) � k � 
 (power law)

 ist der Exponent der Verteilung

I diese Verteilung hat keine charakteristische Gr•o�enordnung
I bei realen Netzwerken mit �niter Anzahl von Knoten treten

\cut-o�" E�ekte auf
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Typische Degree-verteilungen (3)

Vergleich der charakteristischen Form derPoisson-, Exponential-
und einerSkalenfreienVerteilung
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Shortest path and diameter

I der Abstand (shortest path) lij zwischen zwei Knoteni und j
beschreibt die minimale Anzahl der Kanten zwischen diesen
Knoten

I der Durchmesser (diameter)hl i ist der Mittelwert •uber die
Abst•andelij f•ur alle Knotenpaare
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Cluster coe�cient

I der Cluster coe�cient Ci beschreibt die Anzahl der
benachbarten Knoten voni die untereinander verbunden im
Verh•altnis zur Gesamtzahl der m•oglichen derartigen
Verbindungen

I der Cluster coe�cient ist gegeben als

Ci =

P
k

P
j aij aik ajk

ki (ki � 1)
(2)

I der gemittelte Cluster coe�cienthCi =
P

i 2N Ci =N ist ein
Ma� f •ur die Dichte an \Dreiecken" innerhalb des gesamten
Netzwerkes
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Cluster coe�cient (2)

der weisse Knoten hat vier Nachbarn; von den sechs m•oglichen
Verbindungen zwischen diesen nachbarn sind nur 2 realisiert
! Ci = 2=6 = 1=3
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Gr•o�e der giant component

I ein Netzwerk kann grunds•atzlich aus verschiedenen
unverkn•upften Teilen bestehen

I die giant componentbeschreibt den gr•o�ten der bestehenden
Netzwerkteile

I der relative Anteil der giant component am gesamten
Netzwerk ist ein Ma� f•ur den Verkn•upftheit
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Gr•o�e der giant component

in Abh•angigkeit eines charakteristischen Parameters (h•au�g ist
dieser Parameter mit der \Dichte" der Kanten korreliert) wird die
relative Gr•o�e der giant component dargestellt
! Perkolationsverhalten (Beispiel aus Newman, PRL, 2002)
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Weitere Ma�e

I Inbetweenness
I Community structure
I number of second and higher order neighbors
I degree correlation (assortative / dissortative)
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Netzwerkevolution

I real beobachtete (biologische) Netzwerke zeigen eine Vielzahl
verschiedener topologischer Eigenschaften

I eine zentrale Frage: wie k•onnen diese Strukturen entstehen?
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Zufallsgraphen

I die Idee der Zufallsgraphen wurde vonSolomono� und
Rapoport1951 eingef•uhrt und in einer Serie von Publikationen
von Erd•os und RenyiEnde der 1950er Jahre ausf•uhrlich
dargestellt

I Zufallsgraphen werden auch alsErd•os-Renyi-Netzwerke
beschrieben
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Zufallsgraphen (2)

Entstehung von Zufallsgraphen:
I GN;L (mikrokanonisch): ausN(N � 1)=2 Kanten zwischenN

Knoten werdenL Kanten zuf•allig ausgew•ahlt
Wahrscheinlichkeit f•ur die Existenz einer beliebigen Kante:
p = L=N(N� 1)

2

I GN;p (kanonisch): in einem Netz mitN Knoten wird zwischen
jedem Paar von Knoten eine Kante mit der Wahrscheinlichkeit
p eingef•ugt
mittlere Anzahl von Kanten:hLi = pN(N� 1)

2

f•ur beide Konstruktionsmethoden ist der mittlere Degree gegeben
als: hki = p(N � 1)
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Zufallsgraphen (3)

die degree Verteilung ist gegeben als :
(Annahme:N � h ki � 1)

p(k) =
�

N � 1
k

�
pk (1 � p)N� 1� k (3)

�
�

N
k

�
pk (1 � p)N� k (4)

�
1
k!

�
Np

1 � p

� k �
1 �

pN
N

� N

(5)

�
1
k!

(Np)ke� pN (6)

=
1
k!

hki k e�h ki (7)

•Ubergang von einer Binomialverteilung zu einer Poissonverteilung
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Zufallsgraphen (4)

Netzwerk mit 5000 Knoten, mittlerer Degreehki = 6 und
zugeh•origer Binomial-/Poissonverteilung
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Zufallsgraphen (5)

I Phasen•ubergang zu einer giant component f•ur k = Np = 1
(f•ur k � 1 liegt keine giant component vor)

I Gedankenexperiment:
I ausgehend von einem beliebigen Knoten exisiterenk

(unerforschte) Kanten
I wenn man einer Kante folgt, erreicht man einen neuen Knoten
I dieser neue Knoten hat wiederumk Kanten
I ) Netto•anderung der Anzahl der Kanten, die bei jedem

Erweiterungschritt die von dem Cluster ausgeht, ergibt sich zu
k � 1

I ) f•ur positive Werte dieser Netto•anderungk � 1 > 0 existiert
eine giant component
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Zufallsgraphen mit gegebener Degree-verteilung

Erzeugung eines Netzwerkgraphen mit
vorgegebener Degreeverteilungp(k):

I (a) jedem Knoteni wird ein
Degreeki zugeordnet, wobeiki aus
der vorgegebenen Verteilungp(k)
erzeugt wurde

I (b) zuf•alliges Verbinden von Paaren
von Knoten, bis jeder Knotenki

Kanten aufweist (Achtung: die
Summe aller Degrees muss gerade
Sein!)

siehe auch Newman, Strogatz, Watts;
Phys. Rev. E64 026118, 2001
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Small-world Netzwerke

der Modellansatz wurde urspr•unglich von Watts und Strogatz 1998
vorgeschlagen

motiviert durch zwei Beobachtungen:
I viele Paare von Knoten sind durch einen kurzen \shortest

path" miteinander verbunden (Durchmesser w•achst maximal
proportional mit dem Logarithmus der Anzahl der Knoten)

I starkes Clustering

Ingmar Glauche

Zellen als komplexe Netzwerke 53



Watts-und-Strogatz-Modell

I ausgehend von einem eindimesionalen Gitter wird jeder
Knoten mit seinen 4 n•achsten Nachbarn verkn•upft
(periodische Randbedingungen)

I alle Kanten werden mit einer Wahrscheinlichkeitp zuf•allig zu
einem anderen Knoten verbunden! es enstehen Kanten zu
weit entfernten Links
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Watts-und-Strogatz-Modell (2)

•Anderung des Durchmessers und des Cluster coe�cient in
•Abh•angigkeit vom \rewiring parameter"p
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Wachstumsmodelle

I zu jedem Zeitpunkt wird zu einem bestehenden Netzwerk ein
Knoten hinzugef•ugt

I nach unterschiedlichen Regeln werden Kanten hinzugef•ugt
(bzw. entfernt oder neu verlinkt)

I diese Regeln bestimmen die Struktur des Netzwerkes
I im folgenden werden drei Wachstumsmodelle vorgestellt:

wachsendes exponentielles Netzwerk, Netzwerk nach dem
Barabasi-Albert Modell, Duplication-Divergence Netzwerke
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wachsende Netzwerke mit Exponentialverteilung

einfachster Fall eines Netzwerkes mit zunehmender Anzahl von
Knoten

Regeln:
I hinzuf•ugen eines Knoteni
I i wird zuf•allig mit m bereits bestehenden Knoten verkn•upft

) vollst•andig verbundenes Netzwerk
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wachsende Netzwerke mit Exponentialverteilung (2)

Netzwerk mit 5000 Knoten, jeder Knoten wird mit 3 anderen
Knoten zuf•allig verbunden () h ki � 6)
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wachsende Netzwerke mit Exponentialverteilung (3)

Herleitung der Verteilungsfunktion f•ur den Link-degree
I Netzwerk mitN = m + 1 Knoten, bei dem jeder Knoten einen

degreek = m
I hinzuf•ugen eines Knoten mitm neuen Kanten
I jede dieser Kanten wird mit einem der bestehendenN Knoten

verkn•upt; Wahrscheinlichkeit f•ur diese Verkn•upfung am
Knoten i : � i = 1=N

m = 3
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wachsende Netzwerke mit Exponentialverteilung (3)

von denN =
P

k nk bestehenden Knoten habennk Knoten den
degreek

Beschreibung der•Anderung vonnk in einerRatengleichung

nk (t = N + 1) � nk (t = N)

= m� nk� 1(t = N) � m� nk (t = N) + � k;m (8)

= m
nk� 1(t = N)

N
� m

nk (t = N)
N

+ � k;m

dabei ist

� k;m =
�

1 k = m
0 k 6= m

der Randbedingung geschultet, dass immer ein Knoten mitm
Kanten hinzugef•ugt wird
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wachsende Netzwerke mit Exponentialverteilung (4)

unter der Annahmepk = nk=N l•asst sich Gleichung (8) schreiben
als:

(N + 1) pk (t = N + 1) � Npk (t = N)

= mpk� 1(t = N) � mpk (t = N) + � k;m (9)

die station•are L•osung ergibt sich f•ur
pk (t = N + 1) = pk (t = N) = pk

) pk =
�

m(pk� 1 � pk ) (k > m)
1 � mpk (k = m)
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wachsende Netzwerke mit Exponentialverteilung (5)

f•ur den Fallk = m ergibt sich

pm =
1

1 + m
(10)

f•ur den allgemeineren Fallk > m gilt

pk =
m

1 + m
pk� 1

=
�

m
1 + m

� 2

pk� 2

=
�

m
1 + m

� z

pk� z

=
�

m
1 + m

� k� m

pm (11)
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wachsende Netzwerke mit Exponentialverteilung (6)

nach einsetzen vonpm ergibt sich

pk =
�

1
1 + m

� �
m

1 + m

� k� m

=
�

1
1 + m

� �
1 + m

m

� m �
1 + m

m

� � k

� ab� k (12)

dabei ist der letzte Ausdruck die mathematische Entsprechung f•ur
die bereits beobachteteExponentialverteilung
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Skalenfreie Netzwerke

I viele (technische und biologische) Netzwerke haben
degree-Verteilungen, die•uber weite Bereiche einem power-law
folgen (skalenfreie Netzwerke)

I Welche Mechanismen liegen dem Wachstum dieser Netzwerke
zugrunden?

I ) preferential attachmentund duplication and divergence
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Preferential Attachment

I f•ur wachsende Netzwerke mit zuf•alliger Anordnung der Kanten
enstehen degree-Verteilungen mit exponentieller Struktur

I in der Realit•at werden Verkn•upfungen aber h•au�g nicht
zuf•allig, sondern eher preferentiell eingef•ugt

I das einfachste derartige Modell zum Netzwerkwachstum
wurde vonAlbert und Barabasi1999 inSciencevorgeschlagen
) Barabasi-Albert (BA) Modell
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Preferential Attachment (2)

ausgehend von einer verkn•upften Struktur gelten folgende Regeln
f•ur das Wachstum des Netzwerkes:

I hinzuf•ugen eines Knoteni
I i wird mit m bereits bestehenden Knoten verkn•upft, wobei die

Wahrscheinlichkeit, dass die Kante zu einem Knotenj ensteht,
linear mit dem degreekj skaliert (daher � j = kjP

l 2N kl
)

) vollst•andig verbundenes Netzwerk
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Preferential Attachment (3)

Netzwerk mit 5000 Knoten, jeder Knoten wird mit 3 anderen
Knoten nach dem Prinzip despreferentialattachments verbunden
() h ki � 6)
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Preferential Attachment (4)

in Analogie zur Fall eines wachsenden Netzwerkes mit
Exponentialverteilung l•asst sich auch f•ur den Fall eines
BA-Netzwerkes eine Ratengleichung aufstellen (vgl. Gleichung (8))

nk (t = N + 1) � nk (t = N)

= m� nk� 1(t = N) � m� nk (t = N) + � k;m (13)

=
k � 1

2
nk� 1(t = N)

N
�

k
2

nk (t = N)
N

+ � k;m

dabei wurde ausgenutzt, dass f•ur grosse Netzwerke gilt

� i =
kiP

j 2N kj
�

ki

2mN
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Preferential Attachment (5)

wiederum unter Ausnutzung der Relationpk = nk=N l•asst sich
diese Ratengleichung darstellen als

(N + 1) pk (t = N + 1) � Npk (t = N)

=
k � 1

2
pk� 1(t = N) �

k
2

pk (t = N) + � k;m (14)

die station•are L•osung ergibt sich f•ur
pk (t = N + 1) = pk (t = N) = pk

) pk =
� k� 1

2 pk� 1 � k
2 pk (k > m)

1 � m
2 pk (k = m)
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Preferential Attachment (6)

damit ergibt sich f•ur den Fallk = m:

pm =
2

2 + m
(15)

f•ur den allgemeineren Fallk > m gilt

pk =
k � 1
k + 2

pk� 1

=
(k � 1)(k � 2) : : : m

(k + 2)( k + 1) : : : (m + 3)
pm

=
(m + 2)( m + 1) m
(k + 2)( k + 1) k

pm
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Preferential Attachment (7)

einsetzen vonpm ergibt

pk =
(m + 2)( m + 1) m
(k + 2)( k + 1) k

2
2 + m

=
2m(m + 1)

(k + 2)( k + 1) k

�
2m(m + 1)

k3 (16)

� ak� 3

) f•ur k � m folgt die Verteilungpk einempower lawmit
Exponent
 = 3
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Duplication and divergence

I die bis jetzt besprochenen Netzwerkmodelle haben keine
direkte biologische Motivation

I Idee: Netzwerkemodelle, denen evolution•are Prinzipien zu
Grunde liegen

I Duplication: Vergr•o�erung des Erbgutes durch Verdopplung
bestimmter DNA-Abschnitte, damit Erh•ohung der Anzahl
verschiedener Proteine

I Divergence: Ver•anderung der Eigenschaften durch
Mutation(z.B. andere Bindungspartner)

I Selektion wird nicht betrachtet
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Duplication and divergence (2)

I im folgenden werden drei leicht verschiedene Typen der
Duplication and Divergence(DD) Netzwerke diskutiert

I die DD-netzwerke unterliegen•ahnlichen
Konstruktionsmechanismen:

I ausgehend von einer einfachen Anfangsstruktur wird in jedem
Evolutionsschritt

I ein zuf•allig ausgew•ahlter Knoten mit all seinen Kanten
ausgew•ahlt und kopiert

I die bestehenden Kanten k•onnen mit einer bestimmten
Wahrscheinlichkeit entfernt bzw. neue hinzugef•ugt werden
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Duplication and divergence (3)

Gdd1: Sole, Pastor-Satorras, Smith, Kepler,A model of large-scale
proteome evolution, Advances in Complex Systems 5, 43 (2002)

I (a) ein Knoten wird zuf•allig ausgew•ahlt (rot) und (b) kopiert mit all
seinen Kanten (blau)

I (c) entstandene Kanten werden mit einer Wahrscheinlichkeit �
gel•oscht (gestrichelte Linie)

I (d) neue Kanten zwischen dem kopierten und den bestehenden
Knoten werden mit Wahrscheinlichkeit� = � (N) erzeugt (gr•un)

Netzwerk ist nicht zwingend verkn•upft
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Duplication and divergence (4)

Gdd2: Vazquez, Flammini, Maritana, Vespignani,Modeling of Protein
Interaction Networks, Complexus 1, 38 (2003)

I (a) ein Knoten wird zuf•allig ausgew•ahlt (rot) und (b) kopiert mit all
seinen Kanten (blau)

I (c) Kanten des originalenund neuen Knotens werden mit einer
Wahrscheinlichkeit� gel•oscht (gestrichelte Linien)

I (d) Erzeugung des homodimer-link mit Wahrscheinlichkeitp (gr•un)

Netzwerk ist nicht zwingend verkn•upft
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Duplication and divergence (5)

Gdd3: Ispolatov, Krapivsky, Yuryev,Duplication-divergence model of
protein interaction network, Phys Rev E 71, 061911 (2005)

I (a) ein Knoten wird zuf•allig ausgew•ahlt (rot) und (b) kopiert mit all
seinen Kanten (blau)

I (c) entstandene Kanten werden mit einer Wahrscheinlichkeit �
gel•oscht (gestrichelte Linie)

I (d) Erzeugung des homodimer-link mit Wahrscheinlichkeitp (gr•un)

I Wiederholung des Evolutionsschrittes, falls Knoten unverkn•upft

Netzwerk ist zwingend verkn•upft
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Duplication and divergence (6)

Typ Gdd3 Netzwerk mit 5000 Knoten (hki � 6:7)
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Duplication and divergence (7)

Vergleich der verschiedenen DD-Netzwerke mit entsprechenden
Hefe-daten (N � 4700 undhki � 6:5)
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Duplication and divergence (8)

was diese Modelle nicht so gut beschreiben:
I Clustering
I Motif - Struktur
I Altersstruktur

Lesevorschl•age:
I Kuhnt, Glauche, Greiner,Impact of observational incompleteness on

the structural properties of protein interaction networks, Physica A
373: 759 (2007)

I Kim, Marcotte, Age-Dependent Evolution of the Yeast Protein
Interaction Network Suggests a Limited Role of Gene Duplication
and Divergence, PLoS Comput Biol 4: 11 (2008)
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Dynamische Eigenschaften komplexer Netzwerke

I Verst•andnis der Netzwerktopologie als Voraussetzung f•ur des
Verst•andnis der dynamischen Organisation) Funktion

I das Verst•andnis der Funktionalit•at vernetzter Systeme ist
deutlich weniger entwickelt als das Verst•andnis der
Netzwerkstruktur
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Dynamische Eigenschaften komplexer Netzwerke (2)

dynamische Ph•anomene auf komplexen Netzwerken k•onnen
vielf•altiger Natur sein

I Ausbreitung von Epidemien, Informationen, Ger•uchten etc.
I Fl•usse in Verkehrsnetzen, Stromnetzen, metabolischen Netzen
I dynamisches Verhalten der transkriptionellen Regulation,

Protein-Protein-Interaktion
I ...

) •Uberblick•uber verschiedene Ans•atze im Rahmen intra-zellul•arer
Netzwerke
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Topological robustness

noch einmal ein Schritt zur•uck: Analyse der topologischen
\Robustness"

I Wie verhalten sich die topologischen Eigenschaften
verschiedener Netzwerke unter zuf•alligem bzw. gezielten
Angri�en (= L •oschen von Knoten)? - z.B. Ausf•alle im WWW,
Impfungen, Mutationen in Zellen

I ) Reka Albert, Hawoong Jeong and Albert-Laszlo Barabasi,
Error and attack tolerance of complex networks, Nature 406,
378 (2000)
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Topological robustness (2)

zwei verschiedene Netzwerktypen
I Zufallsgraphen (ER-netzwerke)
I skalenfreie Netzwerke (BA-netzwerke)

zwei verschiedene Arten von St•orungen
I failures: L•oschen von Knoten, die zuf•allig ausgew•ahlt werden
I attacks: L•oschen von Knoten, die gezielt ausgew•ahlt werden

(Knoten mit dem h•ochsten Degree werden zuerst ausgew•ahlt)
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Topological robustness (3)

Vergleich der Netzwerke mitN = 10000 undL = 20000

Durchmesser vs. Anteil der gel•oschten Knoten
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Topological robustness (4)

Internet (N = 6209 und L = 12200),
WWW (N = 325729 undL = 1498353)

Durchmesser vs. Anteil der gel•oschten Knoten
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Topological robustness (5)

•ahnliche Untersuchung f•ur die Gr•o�e der Giant ComponentS und
die mittlere Gr•o�e der isolierten Clusterhsi

S und hsi vs. Anteil der gel•oschten Knoten
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Dynamik auf Netzwerken

es ist grunds•atzlich zwischen zwei Arten von Dynamiken zu
unterscheiden

I conserved 
ows: die \Menge an Inhalt" bleibt w•ahrend des
Flusses durch das Netzwerk erhalten

I Verkehr (Daten, Strom, Autos etc)
I metabolische Fl•u�e
I ...

I non-conserved 
ows: die \Menge an Inhalt"•andert sich
w•ahrend des Flusses durch das Netzwerk

I Informationen, Ger•uchte
I Krankheiten
I Transkriptionelle Regulation
I ...
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Conserved 
ows

Typische Fragestellungen
I Wo treten Stauungen

auf?
I Wie wird der Fluss

optimal durch das
Netzwerk gesteuert?

B link

0.0002

0.00602

0.01184

0.01766

0.02348

0.0293
B node

0.0103

0.03292

0.05554

0.07816

0.10078

0.1234
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Non-conserved 
ows

Typische Fragestellungen
I Wie schnell breiten

sich Informationen /
Signale / Krankheiten
aus?

I Welche Attraktoren
treten auf?

I Wie gelangt man zu
diesen Attraktoren? Andre et al.,Transmission network

analysis ..., Am J Public Health 97(3),
470 (2007)
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Non-conserved 
ows (2)
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Dynamik von Genregulationsnetzwerken

I strukturelle Information ist in der Topologie abgelegt (wer
interagiert mit wem)

I Informationen•uber die Art der Interaktionen beschreiben das
dynamische Verhalten (welche Gene sind an/aus, wie•andert
sich dieses Muster•uber die Zeit)

I der Zustand eines Netzwerkes zu einem Zeitpunkt wird in
einem \state space" Vektor representiert:
�( t ) = f � 1; � 2; : : : ; � i ; : : : ; � N g
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Boolesche Netzwerke

einfachstes Modell: Boolesche Netzwerke
I jedem Knoten wird ein bin•arer Zustandsraum zugeordnet

� i = f 0; 1g (Gene sind entweder AN oder AUS)
I der Zustand eines Knoteni zum Zeitpunkt t + 1 wird

bestimmt durch den Zustand allerK Knoten zum Zeitpunktt ,
mit den i durch eine eingehende Kante verbunden ist:

� i (t + 1) = fi (� j 1
i
; � j 2

i
; : : : ; � j k

i
)

I die Funktionfi ist f•ur jeden Knoteni durch eine
entsprechende Wahrheitstabelle gegeben

) wegweisende Arbeiten zu diesem Thema wurden von Stuart
Kau�man bereits Ende der 1960er Jahre ver•o�entlicht
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Boolesche Netzwerke (2)

Beispiel eines Netzwerkes mit 3 Knoten
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Boolesche Netzwerke (3)

I bei K Inputs auf den Knoteni gibt es genau 2K verschiedene
Input-konstellationen

I zum Knoteni existieren damit 22
K

verschiedene Funktionenfi
(Wahrheitstabellen)
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Boolesche Netzwerke (4)

Boolesche Funktionen f•ur den FallK = 2
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Boolesche Netzwerke (5)

I in zuf•alligen Booleschen Netzwerken erfolgt die Zuweisung der
Werte fi (� j 1

i
; � j 2

i
; : : : ; � j k

i
) = 1 mit Wahrscheinlichkeit� und

fi (� j 1
i
; � j 2

i
; : : : ; � j k

i
) = 0 mit Wahrscheinlichkeit (1� � )

I damit stellt die Abweichung von� vom Wert 0:5 einen
Ordnungsparameter f•ur die interne Homogenit•at dar: f•ur
� � 0:5 sind 0 und 1 als Outputs•ahnlich h•au�g, f •ur � ! 0
oder � ! 1 dominiert der eine oder andere Output
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Boolesche Netzwerke (6)

Simulation der Dynamik:
I synchrones Update aller booleschen Funktionen in jedem

Zeitschritt
I die zeitliche Entwicklung wird als Trajektorie des \state

space" Vektors beschrieben �(0) =f � 1(0); � 2(0); : : : ; � N (0)g
! �(1) = f � 1(1); � 2(1); : : : ; � N (1)g ! � � � ! �( t )

I da der Zustandsraum beschr•ankt ist, konvergieren diese
Trajektorien in zyklische Attraktoren
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Boolesche Netzwerke (7)

Trajektorien f•ur Netzwerk mit 3 Knoten) in diesem Fall existieren
3 Attraktoren
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Boolesche Netzwerke (8)

ein etwas gr•o�eres Netzwerk ...
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Boolesche Netzwerke (9)

dynamische Robustheit:
I •Uberlapp zweier \state space" Vektoren �(t ) und �̂( t ):

x(t ) = 1 � hh (1=N)
NX

i =1

j� i (t ) � �̂ i (t )jii

wobeihh�ii eine Mittelung•uber alle kleinen initialen
St•orungen darstellt

I die Robustheit des Systems wird charakterisiert durch
Abweichung unterschiedlicher Trajektoren nach St•orung,
daher limt !1 x(t )
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Boolesche Netzwerke (10)

Fall: K=N
I Median der Zyklusl•ange eines Attraktors skaliert mit 0:5(2N=2)

) Beispiel mit 200 bin•aren \Genen"
I Zyklusl•ange� 2100 � 1030

I bei einem Update pro 10� 6 Sekunden =̂ 3:2 � 1016 Jahre f•ur
einen Zyklus

I Anzahl der Attraktoren� N=e ) Beispiel mit 200 bin•aren
\Genen" =̂ 74 Attraktoren

I Attraktoren sind instabil gegen•uber minimalen St•orungen
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Boolesche Netzwerke (11)

Fall: K=2
I erwarteter Median der Zyklusl•ange eines Attraktors ist in der

Gr•o�enordnung
p

N ) Beispiel mit 10000 bin•aren \Genen" =̂
Zyklen haben typischerweise etwa 100 Schritte

I Anzahl der Attraktoren�
p

N
I ) enorme Einschr•ankung des Phasenraumes (eine grosse

Anzahl (� 70%) der Knoten ist dauerhaft in einem festen AN-
oder AUS-Zustand, sogar f•ur verschiedene Attraktoren)

I Zyklen sind weitgehend robust gegen kleine St•orungen
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Boolesche Netzwerke (12)

K verh•altnism•a�ig klein (ca. 4 bis 20)
I im Allgemeinen zeigen dieses Systeme chaotisches Verhalten
I geordnetes Verhalten (wenige, kleinere Attraktoren) tritt nur

auf f•ur Boolesche Funktionen mit hoher interner Homogenit•at
(� ! 0; 1)

I ) hoher Anteil von \gefrorenen" Knoten
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Boolesche Netzwerke und ihre biologische Bedeutung

I verschiedene Zelltypen werden als Attraktoren der booleschen
Dynamik interpretiert

I Anzahl (und Gr•o�e) der Attraktoren hat eine m•ogliche
Entsprechung in der Anzahl verschiedener Zelltypen und deren
\Robustheit"

I ) Organisation \at the edge of chaos"
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Boolesche Dynamik auf Zufallsgrafen

Degree ist Poissonverteilt mit MittelwertK
(grau - robust, weiss - chaotisch)

aus Aldana M., Cluzel P., PNAS 100:8710 (2003)
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Boolesche Dynamik auf Netzwerken mit skalenfreier
Degree-verteiling

Degree-verteilung entspricht power-law mit Exponent


aus Aldana M., Cluzel P., PNAS 100:8710 (2003)
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Visualisierung (Andi W•unsche und das DDLab)

I einer der 2N Zust•ande � im \state space \

I eine Trajektorie

I eine Trajektorie, wobei B mehrere \Vorl•aufer"
hat

I Trajektorien m•unden in Zyklen

I alle Vorl•aufer eines Attraktorzustandes

I alle Vorl•aufer aller Attraktorzustandes

I alle Attraktoren mit ihren \basins of attraction"
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Visualisierung (2)

Random Boolean Network mitN = 13 und K = 3
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Visualisierung (3)

ein Attraktor mit 604 Zust•anden, Zyklusl•ange = 7
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Visualisierung (4)

alle Attraktoren mit 213 = 8192 Zust•anden, angeordnet in 15
\basins of attraction"
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Visualisierung (5)

Jump Graph: Meta-graph f•ur die \basins of attraction"
Kanten geben die Wahrscheinlichkeit an, unter einer
1-Bit-Operation innerhalt des Attraktorzyklus den Attraktor zu
wechseln
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Anwendungen boolescher Netzwerke

Beispiel: Segment Polarit•at in Drosophila melanogaster

R. Albert, H. Othmer, Journal of Theoretical Biology 223, 1-18 (2003)
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Anwendungen boolescher Netzwerke (2)

I das Expressionmuster
verschiedener Polarit•atsgene
wiederholt sich in Streifen
mit einer Breite von 4 Zellen

I Gene sind•uber ein
komplexes intra- und
interzellul•ares Netzwerk
verkn•upft

I das Expressionmuster bleibt
stabil f•ur mehr als 3 Stunden
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Anwendungen boolescher Netzwerke (3)
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Anwendungen boolescher Netzwerke (4)

mit einer entsprechenden Tabelle der booleschen Funktionen f•ur
jede Komponente l•asst sich folgende Dynamik beschreiben:
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Kontinuierliche Modelle

statt bin•arer Zust•ande in diskreter Zeit) •Ubergang zu
Konzentrationen als kontinuierliche Funktionen des Zeit

I Beschreibung mittels Di�erentialgleichungen
I komplexeres Verhalten
I unendlicher Zustandsraum
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Anwendung kontinuierlicher Modelle

Beispiel: Di�erenzierung von Stammzellen

C. Furusawa and K. Kaneko, J. Theor. Biol. 209, 395-416 (2001)

I biochemisches Reaktionsnetzwerk innerhalb jeder Zelle
I interzellul•are Dynamik
I Zellteilung
I molekulare Fluktuationen
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Anwendung kontinuierlicher Modelle

Zellinternes Netzwerk:
I k verschiedene Substanzen liegen in jeder Zelle vor
I Reaktion von Substanzi zu Substanzj wird durch Substanzl

katalysiert ) ReaktionstensorC(i ; j ; l ) wird zuf•allig erzeugt
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Anwendung kontinuierlicher Modelle

Zell-Zell-Interaktion:
I jede intrazellul•are Substanz liegt auch extrazellul•ar vor
I Aus- bzw. Einstrom richtet sich nach dem Gradienten und

nach der Permeabilit•at
I Zellen \importieren" permeable Substanzen und bauen diese

in nicht-permeable Substanzen um) Zellwachstum
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Anwendung kontinuierlicher Modelle

Zellteilung und Fluktuationen:
I Zellteilung als Funktion des Zellvolumens
I geringe Asymmetrie bei der Zellteilung
I Rauschterm f•ur die intrazellul•aren Reaktionsgleichungen
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Anwendung kontinuierlicher Modelle

Stabilisierung in Abh•angigkeit von der Zellzahl

Darstellung der Konzentrationsverl•aufe von 6 der 32 Substanzen
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Anwendung kontinuierlicher Modelle

Ingmar Glauche

Zellen als komplexe Netzwerke 122



Anwendung kontinuierlicher Modelle

Kritische Gedanken:
I \Proof-of-Principle" ) Existenz von Attraktoren
I keine Datenbasis, weder die Topologie noch die dynamischen

Parameter betre�end
I Anzahl der Attraktoren ist schwer zu sch•atzen
I Schr•ankt die Existenz von \gefrorenen Bereichen" die Anzahl

der Attraktoren ein?
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