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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-verbindunge
rRNA, miRNA etc.

I jeder dieser Komponentereknen (wahrscheinlich) spezi sche
Aufgaben zugeordnet werden

I klassische molekularbiologische Methoden und experigint
Herangehensweisen konzentrieren si@u lg auf eine oder
wenige Komponenten mit dem Ziel einereglichst
vollstandigen Beschreibung der Funktion
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Zellen als komplexe Netzwerke

I daruber hinaus Bnnen aus dem Zusammenwirken der
einzelnen Komponenten noch Rhomene bherer Ordnung
auftreten

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

I Zugang zu diesen Rinomenereiber die Theorie komplexer
Netzwerke
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Hochdurchsatzdaten

I die Nutzung von Hochdurchsatztechnikeahit zur
hochdimensionalen Datenber die Expression, Korrelation
und Interaktion von DNA-bindungsstellen, Transkripten,
Proteinen, etc.

| obwohl die Daten ku g fehlerhaft sind, lennen sowohl auf
der Ebene der Interaktion einzelner Komponenten wie auch
auf der Netzwerkebene viele Informationen gewonnen werden

) Beispiele @ir 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 immunoprecipitatior\ChIP") in
Kombination mit Microarray Technologier{\chip") !
ChiP-on-chip
gerade die Hochdurchsatztechnologien weisen eine hohkeiFate
auf; beispielweisednnen Bindungsstellen weit vom Startpunkt der
Transkription entfernt liegen oder keine messbare Auswmd auf
die Expression nachfolgender Gene haberKorrelation mit
Expressionsdaten

Ingmar Glauche

Zellen als komplexe Netzwerke



Transkriptionsfaktornetzwerke

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

e Regulated target
e Transcription factor
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Protein-Protein-Interaktionsnetzwerke

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

Methoden zeigen nur einen begrenzt®terlapp; keine Sicherheit
eber direkte Interaktion
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Protein-Protein-Interaktionsnetzwerke

Beispiel: Hefe (1870 Proteine, 2240 Interaktionen)

Lethal

Slow growth
Unknown
Non-lethal
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Protein-phosphorilierungsnetzwerke

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

Generierung der Daten:
I \Enrichment of Phospho-Proteins" mit speziellen Matrizen
I modi zierte Kinasen #ir radioaktiv markiertes ATP
I \protein-microarrays" zur ldenti zierung von Substraten
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Protein-phosphorilierungsnetzwerke

Beispiel: Hefe (ca. 1330 Substrate, ca. 4200 Phosphotifhigen)

e Kinase e Regulated target
Ingmar Glauche
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Metabolische Netzwerke

enzymatisch gesteuerte Reaktionen zur Erzeugung von
Aminosuren, 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 Netzwerkesi sehr
fraglich, da der Zugang auf der Basis der Phenotypen passier
I \correlation networks" auf der Basis vomhnlichem Verhalten
in Expressionsstudien

bei diesen Methoden liegt (auch konzeptuell) nicht zwindezine
biochemische Verlempfung zwischen den identi zierten Partnern
vor!
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Genetische Netzwerke

Beispiel: \synthetic lethality” in Hefe (8 Gene)
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Uberblick - Go enordnungen

Table 1. Current status of biological networks

Type Number Number of
of network Species of nodes interactions Reference
Transcription factor-binding network S. cerevisiae 3528 7419 Yu et al. 2003*
3207 11231 Harbison et al. 2004

Protein-protein interaction C. elegans 2788 4441 Stark et al. 2006

D. melanogaster 7546 25403

Homo sapiens 7509 20979

Mus musculus 209 393

S. cerevisiae 5325 51773
Phosphorylation network S. cerevisiae 1325 4200 Ptacek et al. 2005
Metabolic network E. coli 473 574 Guimera and Nunes Amaral 2005

S. cerevisiae 646 1149 Tong et al. 2004
Genetic network S. cerevisiae 3258 13963 Reguly et al. 2006°

“Transcriptional factor-binding data collected at rich-media condition.
PTranscriptional factor-binding data collected at a variety of growth conditions.
“Synthetic lethal interactions among nonessential genes.

aus Zhu et al. 2007
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Fragen

I Welche generischen Eigenschaften weisen die
Interaktionsnetzwerke von Zellen auf?

| Wie kennen solche Netzwerke evolutenentstehen?

I Wie tragen diese Netzwerke zur Robustheit dieser Netzwerke
bei?

I Welche dynamischen Eigenschaften haben diese Netzwerke?
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Das Kenigsberger Brckenproblem
Leonhard Euler

(1707 - 1783)
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Das Kenigsberger Brckenproblem (2)

es darf nur maximal zwei Knoten geben, die eine ungerade Anza
von Verbindungen aufweisen (Start- und Endpunkt) diese
Bedingung ist verletzt; daher gibt es keineeaglichkeit alle Beicken
nacheinander zu passieren, ohne eine auszulassen oderaisehr

einmal zuuberschreiten
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Small-world

aus einer Kurzgeschichte von Frigyes Karinthy, 1929:

I proposed a more difficult problem: to find a chain of contacts
linking myself with an anonymous riveter at the Ford Motor
Company — and | accomplished it in four steps. The worker
knows his foreman, who knows Mr. Ford himself, who, in tum,
is on good terms with the director general of the Hearst
publishing empire. 1 had a close friend, Mr. Arpéd Pasztor, who
had recently struck up an acquaintance with the director of
Hearst publishing. It would take but one word to my friend to
send a cable to the general director of Hearst asking him to
contact Ford who could in turn contact the foreman, who could
then contact the riveter, who could then assemble a new
automobile for me, should [ need one.
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Connectivity

BULLETIN OF
MATHEMATICAL BIOPHYSICS
VOLUME 13, 1951

CONNECTIVITY OF RANDOM NETS

RAY SOLOMONOFF AND ANATOL RAPOPORT
DEPARTMENT oF PHYSICS AND COMMITTEE ON MATHEMATICAL BIOLOGY
THE UNIVERSITY OF CHICAGO

The weak connectivity ¥ of a random net is defined and computed
by an approximation method as a function of a, the axone density. It
is shown that y rises rapidly with @, attaining 0.8 of its asymptotic
value (unity) for a — 2, where the number of neurons in the net is
arbitrarily large. The significance of this parameter is interpreted also
in terms of the maximum expected spread of an epidemic under certain
conditions.
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Erdes-Renyi

ON THE EVOLUTION OF RANDOM GRAPHS

by
P. ERD(S and A. RENYI
Dedivated to Projessor P, Turdn ot

his 50eh birthday,
Introduction

Our aim is to study the probable structure of a random graph T, ,
which has n given labelled vertices P, Fy, ..., P, and N edges; we suppose

that these N edges are chosen at random among the :I possible edges,

)
}f’ ) = O,y possible choices are supposed to be equiprobable. Thus

- e Tok W & 2o d

g0 that all
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Small-World (2)

An Experimental Study of the
Small World Problem*

JEFFREY TRAVERS
Harvard University
AND
STANLEY MILGRAM
The City University of New York

Avbitrarily selected individuals (N—=296) in Nebraska and Boston are asked
ta generate acquaintance chains £0 a target person in Massachusetts, employ-
ing “the small world method” {Milgram, 1967). Sixty-four chains reack
the target person. Within this group the mean sumber of intermediavies be-
tween starters and targets is 5.2. Boston starting chains reach the target
person with fewer intermeditries than those siariing in Nebraska; subpopula-
tions in the Nebraska group do not differ among themselves. The funneling
of chains through sociometric “stars” is noted, with 48 per cent of the chains
passing through three persons before reacking the target. Applications of the

method to studies of lavge scale social structuve are discussed.
Ingmar Glauche
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Small-World (3)

NUMBER OF CHAINS
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World Wide Web

nach Cheswick und Burch
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World Wide Web(2)

Internet
Diameter of the
World-Wide Web

Despite its increasing role in communica-
tion, the World-Wide Web remains uncon-
trolled: any individual or institution can
create a website with any number of docu-
ments and links. This unregulated growth
leads to a huge and complex web, which
becomes a large directed graph whose ver-
tices are documents and whose edges are
links (URLs) that point from one docu-
ment to another. The topology of this
graph determines the web’s connectivity
and consequently how effectively we can
locate information on it. But its enormous
size (estimated to be at least 8 X 10° docu-
ments') and the continual changing of docu-
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Neuere Entwicklungen

The structure of scientific collaboration networks

M. E. J. Newman*

Santa Fe Institute, 1399 Hyde Park Road, Santa Fe, NM 87501

Communicated by Murray Gell-Mann, Santa Fe Institute, Santa Fe, NM, November 13, 2000 (received for review July 12, 2000)

The structure of scientific networks is the ¢ of information o of metaho
M: ddre:

The large-scale organization
ic networks

Two scientists are considered connected if they have authored a other studies have d lJv

paper together and explicit networks of such connections are  can be found refs.

)

constructed by using data drawn from a number of databases,  Sunshine (8). and Moody mu Vvlm H. Jeong’, B. Tombor+, R. Albert", Z. N. Oltvai & A.-L. Barabas|
including MEDLINE (biomedical research), the Los Alamos e-Print uvnduukd stud of friendship

Archive (physics), and NCSTRL ).1show that these students, mxn.ud e al.  Department of Physics, University of Notre Dame, Notre Dame, Indiana 4
collaboration networks form “smal worlds,” i which randomly  communitics of Utah Mormans, Naii UsA

chosen pairs of scientists are typically separated by only a short  cronesian islanders, and there are mai
path of intermediate acquaintances. | further give results formean  found Surveys or i | Department of Patholog,
and distribution of numbers of collaborators of authors, demon-  det Hlinois 60611, USA
strate the presence of clustering in the networks, and highlighta  Although the

number of apparent differences in the patterns of collaboration
between the fields studied. shortcomings th:

netw

6,

Vorthwestern University Medical School, Chicago,

network, suffer

limit their

In a cell or microorganism, the processes that generate mass,
" energy, information transfer and cell-fate specification are seam-
lessly integrated through a complex network of cellular constitu-

ey role of these

brief communications i Large- scale

The web of human sexual contacts

abolic networks of
Promiscuous individuals are the vulnerable nodes to target in safe-sex campaigns

5 © 2000 Macmill

Fredrik Liljeros*, Christofer R. Edling*,
Luis A. Nunes Amaral, H. Eugene Stanley,
Yvonne Aberg*

*Department of Seciology, Stockholm University;
S-106 91 Stockholm, Sweden
e-mail liljeros mr/n/ngv sise
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Neuere Entwicklungen (2)

Chains of Affection: The Structure of
Adolescent Romantic and Sexual Networks'

Peter S. Bearman ':;;'
Columbia University *\ \:_:f: i /
-*: RN
James Moody >~ ‘'iFa 3
. 7o . . oA ¥ ’ Ta PN v
Ohio State University Satid AP - T N
R . X ’;‘**T‘“*a-,?s*'*'f*' ’ 7\
=X Pa - =,
Katherine Stovel r}_:_;‘ :“ ‘;t')";é*:ﬁ:* \
University of Washington 7 e ‘;f N
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¢ wy,

F16. 2.—The direct relationship structure at Jefferson High

Ingmar Glauche

Zellen als komplexe Netzwer



Topologische Ma e

I fur die Charakterisierung und zum Vergleich der verschieden
Netzwerktopologien sind entsprechende Ma zahlen erfoidi

I Abbildung der generischen Eigenschaften, aus denen man
Reckschusse auf die Entstehung, die Robustheit und eventuell
auf die dynamischen Eigenschaften ziehen kann

Ingmar Glauche
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De nition eines Netzwerkgraphen

I ein Graph ist de niert als Menge von Knoten (nodeis? N
und eine Menge von Kanten (links, edgdg)2 L welche als
GraphG= (N ;L) zusammengefasst werden

I dabei bezeichneN = jNj die Gesamtzahl der Knoten
I L= jLj bezeichnet die Gesamtzahl der Kanten

Ingmar Glauche
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Adjecency matrix

Ingmar Glauche

die Anordnung der Kante; zwischen den Knoten kann
durch eine sogenanntadjecency matrixder DimensiorN N
beschrieben werden

die adjecency matrixhat folgende Eigenschaft

_ 1 Kantei! | existiert
% 0 Kantei! j existiert nicht oderi = |

(1)

fur ungerichtete Kanten ist di@adjecency matrixsymmetrisch,
daherg; = g =1
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Gerichtete und ungerichtete Kanten
in biologischen Netzwerken spielen sowohl ungerichtete
Interaktionen (z.B. Protein-Protein-Interaktionen, Allldung (a))

wie auch gerichtete (z.B. bei enzymatischen Reaktionen,
Abbildung (b)) eine Rolle

¢ (a ¢ ()

Ingmar Glauche
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Link-degree

| alsdegree(oder auch Link-degreel; eines Knoten wird die
Gesamtzahl der Kantenbezeichnet, die an diesem Knoten
anliegen b

I fur den Fall ungerichteter Kanten giki = =,y &j

I damit entspricht der degree der Anzahl desehsten Nachbarn

I fur gerichtete Graphen wird dabei noch zwischen eingehenden
und ausgehenden Kanten unterschieden, wdket k" + k°U

Ingmar Glauche
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Mittlerer Degree und Degree-verteilung

I der mittlg,re Degree eines Graphéhist gegeben als
ki = & v ki

I zum charakterisierenden Merkmal eines Netzwerkgraphen ha
sich allerdings die Verteilung des Link-degmd) entwickelt

I dabei beschreibp(k) die Wahrscheinlichkeit, dass ein allig
ausgewhlter Knoten den link-degrek aufweist

Ingmar Glauche
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Mittlerer Degree und Degree-verteilung (2)

Exponential

Ingmar Glauche
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log P(k)
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Typische Degree-verteilungen

| a) Poisson-verteilung (k) = ehl;('i,“"k wolpein den
Mittelwert der Verteilung darstellthki = ﬁ:o kp(K)

) typische Verteilung #r zufellige Graphen
I (b) Exponentialverteilung (k) e ki

) diese Verteilung wird bei einfachen Wachstumsmaodellen
beobachtet

In P(k) In Prk)
(@ ®)

In k& In k

Ingmar Glauche

Zellen als komplexe Netzwerke



Typische Degree-verteilungen (2)

| Skalenfreie Verteilung ({x) k (power law)
ist der Exponent der Verteilung

I diese Verteilung hat keine charakteristischee@nordnung

I bei realen Netzwerken mit niter Anzahl von Knoten treten
\cut-o " E ekte auf

In P(k)

Ink

Ingmar Glauche
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Typische Degree-verteilungen (3)

Vergleich der charakteristischen Form deoisson; Exponential-
und einerSkalenfreieriVerteilung

Poisson Poisson Poisson

Exponential Exponential Exponential
01 01
= 4 oo 001

B ki
0.001 0,001
00001 0.0001
5 10 15 20 25 20 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 1 10 100
dearee k dearee k degree k
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Shortest path and diameter

I der Abstand ghortest patl) lj zwischen zwei Knoten und
beschreibt die minimale Anzahl der Kanten zwischen diesen

Knoten
I der Durchmesser (diametel}i ist der Mittelwert mber die
Abstandel;; fur alle Knotenpaare

Ingmar Glauche
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Cluste

Ingmar Glauche

r coe cient

der Cluster coe cient G; beschreibt die Anzahl der
benachbarten Knoten von die untereinander verbunden im
Verhaltnis zur Gesamtzahl der eglichen derartigen
Verbindungen

der Cluster coe cient ist gegeben als
P P
k j i Gik Sk

= "k D

2

. . N L
der gemittelte Cluster coe cienthCi = ;5 Ci=N ist ein
Ma fur die Dichte an \Dreiecken" innerhalb des gesamten
Netzwerkes
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Cluster coe cient (2)

der weisse Knoten hat vier Nachbarn; von den sechglichen
Verbindungen zwischen diesen nachbarn sind nur 2 redlisier
I G=2=6=1=3
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Gm e der giant component

I ein Netzwerk kann grunddzlich aus verschiedenen
unverkrupften Teilen bestehen

I die giant componentbeschreibt den grten der bestehenden
Netzwerkteile

I der relative Anteil der giant component am gesamten
Netzwerk ist ein Ma #ir den Verkmipftheit

Ingmar Glauche
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Gm e der giant component

in Abhangigkeit eines charakteristischen Parametersalifty ist
dieser Parameter mit der \Dichte" der Kanten korreliert) vd die
relative Gp e der giant component dargestellt

I Perkolationsverhalten (Beispiel aus Newman, PRL, 2002)

1.0 [ A

08 — —
. L j
‘E - 4
2 0.6 — —
£ [ j
o
g
g L i
,; 04 — o assortative —
g [ o peutral
=0 . .

A disassortative
02 — -
0.0 desnsasloanst i il

1 10 100

exponential parameter K
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Weitere Ma e

I Inbetweenness

I Community structure

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

I real beobachtete (biologische) Netzwerke zeigen einezdrdl
verschiedener topologischer Eigenschaften

| eine zentrale Frage: wieskinen diese Strukturen entstehen?

Ingmar Glauche
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Zufallsgraphen

I die ldee der Zufallsgraphen wurde v&olomono und
Rapoport1951 eingedhrt und in einer Serie von Publikationen
von Erdes und RenyEnde der 1950er Jahre auwsirlich
dargestellt

| Zufallsgraphen werden auch aisdes-Renyi-Netzwerke
beschrieben

Ingmar Glauche
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Zufallsgraphen (2)

Entstehung von Zufallsgraphen:

I Gy.L (mikrokanonisch): audN(N  1)=2 Kanten zwischerN
Knoten werdenL Kanten zu#llig ausgewhlt

Wahrscheinlichkeitdr die Existenz einer beliebigen Kante:
_ 1 _N( N N(N 1)
p L=

I Guip (kanonlsch): in einem Netz miN Knoten wird zwischen
jedem Paar von Knoten eine Kante mit der Wahrscheinlichkeit
p eingetigt
mittlere Anzahl von KantentLi = p
fur beide Konstruktionsmethoden ist der mlttlere Degree glegn
als:tki = p(N 1)

N(N 1)
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Zufallsgraphen (3)

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

pi= N gk p K ©
Lok K @
1 Np pN N
K 1op N ©)
o (Np)¥e P! ©)
= k—1!H<ikeh N 7

Ubergang von einer Binomialverteilung zu einer. Poissaieveng

Ingmar Glauche
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Zufallsgraphen (4)

Netzwerk mit 5000 Knoten, mittlerer Degrekki = 6 und
zugeleriger Binomial-/Poissonverteilung

800

600
I

p(K)
400
L

200
I
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Zufallsgraphen (5)

| Phasembergang zu einer giant componerdrfk = Np =1
(fur k 1 liegt keine giant component vor)
I Gedankenexperiment:
I ausgehend von einem beliebigen Knoten exisitdeen
(unerforschte) Kanten
I wenn man einer Kante folgt, erreicht man einen neuen Knoten
I dieser neue Knoten hat wiederuknKanten
I ) Nettoanderung der Anzahl der Kanten, die bei jedem
Erweiterungschritt die von dem Cluster ausgeht, ergibthsiu
k 1
1) fur positive Werte dieser Netenderungk 1> 0 existiert
eine giant component
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Zufallsgraphen mit gegebener Degree-verteilung

Erzeugung eines Netzwerkgraphen mit
vorgegebener Degreeverteilupgk):

I (a) jedem Knoteni wird ein 4 ()

Degreek; zugeordnet, wobek; aus ¢
der vorgegebenen Verteilurgk) 2
erzeugt wurde ¢

I (b) zufalliges Verbinden von Paaren ’ v

von Knoten, bis jeder Knoterk;
Kanten aufweist (Achtung: die
Summe aller Degrees muss gerade !
Sein!) :
siehe auch Newman, Strogatz, Watts;
Phys. Rev. 64 026118, 2001 ; !

®
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Small-world Netzwerke

der Modellansatz wurde urspnglich von Watts und Strogatz 1998
vorgeschlagen
motiviert durch zwei Beobachtungen:

I viele Paare von Knoten sind durch einen kurzen \shortest
path" miteinander verbunden (Durchmessemehst maximal
proportional mit dem Logarithmus der Anzahl der Knoten)

| starkes Clustering
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Watts-und-Strogatz-Modell

I ausgehend von einem eindimesionalen Gitter wird jeder
Knoten mit seinen 4 achsten Nachbarn verhpft
(periodische Randbedingungen)

I alle Kanten werden mit einer Wahrscheinlichkeizufallig zu
einem anderen Knoten verbundén es enstehen Kanten zu
weit entfernten Links

Regular Small-world Random

Increasing randomness

Ingmar Glauche

Zellen als komplexe Netzwerke



Watts-und-Strogatz-Modell (2)

Anderung des Durchmessers und des Cluster coe cient in
Abheangigkeit vom \rewiring parameter'p

L = - R Rl - B IR - T T
Regular Small-world Random e =]
osf * Cp)/ Cco) o ]
.
o
06| -
.
o
04k . —

02 . 4

0
Increasing randomness 0.0001 0.001 0.01 0.1 1
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Wachstumsmodelle

I zu jedem Zeitpunkt wird zu einem bestehenden Netzwerk ein
Knoten hinzugedigt

I nach unterschiedlichen Regeln werden Kanten hinzugef
(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 Netzwker
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wachsende Netzwerke mit Exponentialverteilung

einfachster Fall eines Netzwerkes mit zunehmender Anzahl v
Knoten

Regeln:
I hinzufugen eines Knotem

I i wird zufllig mit m bereits bestehenden Knoten vemskoft
) vollstandig verbundenes Netzwerk
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wachsende Netzwerke mit Exponentialverteilung (2)

Netzwerk mit 5000 Knoten, jeder Knoten wird mit 3 anderen
Knoten zukllig verbunden) h ki 6)

2.0 25
I

log10( p(k) )
15

1.0

0.5
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wachsende Netzwerke mit Exponentialverteilung (3)

Herleitung der Verteilungsfunktioreif den Link-degree
I Netzwerk mitN = m + 1 Knoten, bei dem jeder Knoten einen
degreek = m
I hinzufugen eines Knoten mi neuen Kanten

I jede dieser Kanten wird mit einem der bestehendérKnoten
verkrupt; Wahrscheinlichkeitér diese Verkapfung am
Knoteni: j=1=N
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wachsende Netzwerke mit Exponentialverteilung (3)
P
von denN = |, ng bestehenden Knoten haben Knoten den
degreek

Beschreibung deAnderung vonny in einerRatengleichung

(t=N+1) n(t=N)
mng 1(t=N) m m(t=N)+ m (8)
Tk 1(|t\|: N) mnk(th Nt em

dabei ist
_ 1 k=m
km= 0 k6 m
der Randbedingung geschultet, dass immer ein Knoten mit
Kanten hinzugedigt wird
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wachsende Netzwerke mit Exponentialverteilung (4)

unter der Annahmep, = ng=N lasst sich Gleichung (8) schreiben
als:

(N+1)pc(t =N+1) Np(t = N)
=mpc 1(t=N) mp(t=N)+ m (9

die statiorare Losung ergibt sichefr
pe(t = N+1) = pi(t = N) = py

) b= mPc 1 Px) (k> m)
X 1 mpg (k = m)
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wachsende Netzwerke mit Exponentialverteilung (5)

fur den Fallk = m ergibt sich

1
1+m

Pm = (10)

fur den allgemeineren Fall > m gilt

Pk = Pk 1
2

= Pk 2

1+

3 3

=

3+
3

z
= Pk z

=

3 +
3

k m

= Pm (11)

=
+
3
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wachsende Netzwerke mit Exponentialverteilung (6)

nach einsetzen vop,, ergibt sich

1 m k m
Pk = 1+m 1+m
1 1+m ™ 1+m X
1+m m m
ab X (12)

dabei ist der letzte Ausdruck die mathematische Entspreunder
die bereits beobachtetExponentialverteilung

Ingmar Glauche

Zellen als komplexe Netzwerke



Skalenfreie Netzwerke

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

I Welche Mechanismen liegen dem Wachstum dieser Netzwerke
zugrunden?

I ) preferential attachmenund duplication and divergence
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Preferential Attachment

I fur wachsende Netzwerke mit alfiger Anordnung der Kanten
enstehen degree-Verteilungen mit exponentieller Struktu

I in der Realiat werden Verkmpfungen aber &u g nicht
zufallig, sondern eher preferentiell einggt

I das einfachste derartige Modell zum Netzwerkwachstum
wurde vonAlbert und Barabasil999 inSciencevorgeschlagen
) Barabasi-Albert (BA) Modell
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Preferential Attachment (2)

ausgehend von einer vempften Struktur gelten folgende Regeln
fur das Wachstum des Netzwerkes:

I hinzufugen eines Knotem

I i wird mit m bereits bestehenden Knoten vemoft, wobei die
Wahrscheinlichkeit, dass die Kante zu einem Knojeensteht,
linear mit dem degred; skaliert (daher | = P;ﬁ)

) vollstandig verbundenes Netzwerk
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Preferential Attachment (3)

Netzwerk mit 5000 Knoten, jeder Knoten wird mit 3 anderen
Knoten nach dem Prinzip degreferentialattachments verbunden
O h ki 6)

log10( p(k) )

log10( k)
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Preferential Attachment (4)

in Analogie zur Fall eines wachsenden Netzwerkes mit
Exponentialverteilungelsst sich auchefr den Fall eines
BA-Netzwerkes eine Ratengleichung aufstellen (vgl. Gleng (8))

N(t=N+1) n(t=N)
m ng 1(t=N) m n(t=N)+ m (13)

k 1ne 1(t=N) kngt=N)
Py + k;m
2 N 2 N

dabei wurde ausgenutzt, dassrfgrosse Netzwerke gilt
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Preferential Attachment (5)

wiederum unter Ausnutzung der Relatigmg = ng=N lasst sich
diese Ratengleichung darstellen als

(N+1)pe(t=N+1) Np(t=N)
k 1

P at=N) Sp(t= N+ on (19

die statiorare Losung ergibt sichefr
pe(t = N+1) = pi(t = N) = py

k
. S fa (ke m)
LY (k = m)
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Preferential Attachment (6)

damit ergibt sich #&ir den Fallk = m:

2
2+m

Pm = (15)

fur den allgemeineren Fal > m gilt
k1
Pk = mpk 1
_ (k 1)k 2):::m
T (k+2)(k+1):::(m+3)
_ (m+2)(m+1m
T (k+2)(k+Dk Pm

Pm
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Preferential Attachment (7)

einsetzen vorp, ergibt

~ (M+2)(m+1)m 2
P K ) (k+ DKk 2+ m
_ 2m(m+1)
T (k+2)(k+1)k
2m(m + 1)
k3
ak 2

(16)

) furk m folgt die Verteilungpx einempower lawmit
Exponent =3
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Duplication and divergence

I die bis jetzt besprochenen Netzwerkmodelle haben keine
direkte biologische Motivation

I ldee: Netzwerkemodelle, denen evolu&oe Prinzipien zu
Grunde liegen

| Duplication Vergm erung des Erbgutes durch Verdopplung
bestimmter DNA-Abschnitte, damit Erbhung der Anzahl
verschiedener Proteine

I Divergence Vemmnderung 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 Divergenc€éDD) Netzwerke diskutiert

I die DD-netzwerke unterliegeahnlichen
Konstruktionsmechanismen:

I ausgehend von einer einfachen Anfangsstruktur wird in jede
Evolutionsschritt

I ein zukllig ausgewhlter Knoten mit all seinen Kanten
ausgewhlt und kopiert

I die bestehenden Kanterekinen mit einer bestimmten
Wahrscheinlichkeit entfernt bzw. neue hinzuggt werden
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Duplication and divergence (3)

Gyq1: Sole, Pastor-Satorras, Smith, KepleA model of large-scale
proteome evolutionAdvances in Complex Systems 5, 43 (2002)

I (a) ein Knoten wird zuéllig ausgewhlt (rot) und (b) kopiert mit all
seinen Kanten (blau)

I (c) entstandene Kanten werden mit einer Wahrscheinlichkei
gebscht (gestrichelte Linie)

I (d) neue Kanten zwischen dem kopierten und den bestehenden
Knoten werden mit Wahrscheinlichkeit = (N) erzeugt (gein)

a) b) c)

d

Netzwerk ist nicht zwingend verlupft
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Duplication and divergence (4)
Gyq2: Vazquez, Flammini, Maritana, Vespignam¥odeling of Protein
Interaction Networks Complexus 1, 38 (2003)

I (a) ein Knoten wird zuéllig ausgewhlt (rot) und (b) kopiert mit all
seinen Kanten (blau)

I (c) Kanten des originaleund neuen Knotens werden mit einer
Wahrscheinlichkeit gelscht (gestrichelte Linien)

I (d) Erzeugung des homodimer-link mit Wahrscheinlichkeifgren)

> -

a) b) ) d)

Netzwerk ist nicht zwingend verlepft

Ingmar Glauche

Zellen als komplexe Netzwerke



Duplication and divergence (5)

Gyq3z: Ispolatov, Krapivsky, YuryevDuplication-divergence model of
protein interaction network Phys Rev E 71, 061911 (2005)

I (a) ein Knoten wird zuéllig ausgewhlt (rot) und (b) kopiert mit all
seinen Kanten (blau)

I (c) entstandene Kanten werden mit einer Wahrscheinlichkei
gebscht (gestrichelte Linie)

I (d) Erzeugung des homodimer-link mit Wahrscheinlichkgifgrein)
I Wiederholung des Evolutionsschrittes, falls Knoten uhwepft

P
— — 1-8 — -
Yy
a) b) c) d)

Netzwerk ist zwingend verlpft
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Duplication and divergence (6)

Typ Gygz Netzwerk mit 5000 Knotenlki  6:7)

log10( p(k) )
|

10g10(k )
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Duplication and divergence (7)

Vergleich der verschiedenen DD-Netzwerke mit entspredeen
Hefe-daten N 4700 undhki  6:5)

0.01 £

p(k)

0.001 ¢

0.0001 ¢

le-05 ¢

le-06
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Duplication and divergence (8)

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

Lesevorscleige:

I Kuhnt, Glauche, Greinedmpact of observational incompleteness on
the structural properties of protein interaction networkBhysica A
373: 759 (2007)

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

I Verswmndnis der Netzwerktopologie als Voraussetzumngdes
Vers®ndnis der dynamischen Organisatipn Funktion

I das Versandnis der Funktionaldt vernetzter Systeme ist
deutlich weniger entwickelt als das Vesstdnis der
Netzwerkstruktur
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Dynamische Eigenschaften komplexer Netzwerke (2)

dynamische Panomene auf komplexen Netzwerkearinen
vielfaltiger Natur sein

I Ausbreitung von Epidemien, Informationen, @ehten etc.
I Flusse in Verkehrsnetzen, Stromnetzen, metabolischen Netze

I dynamisches Verhalten der transkriptionellen Regulation
Protein-Protein-Interaktion

) Uberblickuber verschiedene Aatze im Rahmen intra-zellaker
Netzwerke
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Topological robustness

noch einmal ein Schritt zwrck: Analyse der topologischen
\Robustness"

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

I ) Reka Albert, Hawoong Jeong and Albert-Laszlo Barabasi,

Error and attack tolerance of complex networkNature 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 vonestingen
I failures Loeschen von Knoten, die zallig ausgewhlt werden

I attacks Leschen von Knoten, die gezielt ausgshvit werden
(Knoten mit dem hochsten Degree werden zuerst ausgént)
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Topological robustness (3)

Vergleich der Netzwerke mil = 10000 undL = 20000

Durchmesser vs. Anteil der gedchten Knoten
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Topological robustness (4)

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

Durchmesser vs. Anteil der gechten Knoten
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Topological robustness (5)
ahnliche Untersuchunguf die Ge e der Giant Componen und

die mittlere Gp e der isolierten Clustersi

S und Isi vs. Anteil der gadschten Knoten

Ingmar Glauche

Zellen als komplexe Netzwerke



Dynamik auf Netzwerken

es ist grundatzlich zwischen zwei Arten von Dynamiken zu
unterscheiden
I conserved owsdie \Menge an Inhalt" bleibt vahrend des
Flusses durch das Netzwerk erhalten

i Verkehr (Daten, Strom, Autos etc)
I metabolische Rl e
|

I non-conserved owsdie \Menge an Inhalt"andert sich
wahrend des Flusses durch das Netzwerk

I Informationen, Geschte

I Krankheiten

I Transkriptionelle Regulation
|

Ingmar Glauche

Zellen als komplexe Netzwerke



Conserved ows

Blink 8 node
00203 —g— 01234

Typische Fragestellungen
I Wo treten Stauungen
auf?

I Wie wird der Fluss
optimal durch das
Netzwerk gesteuert?

002348 — i 0.10078

001766 — i 007816

001184 — — 0.05554

omeor— - oussz

00002— — 00103
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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 (we
interagiert mit wem)

I Informationenuber die Art der Interaktionen beschreiben das
dynamische Verhalten (welche Gene sind an/aus, anéert
sich dieses Mustember die Zeit)

I der Zustand eines Netzwerkes zu einem Zeitpunkt wird in
einem \state space" Vektor representiert:
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Boolesche Netzwerke

einfachstes Modell: Boolesche Netzwerke

I jedem Knoten wird ein biarer Zustandsraum zugeordnet

i = f0; 1g (Gene sind entweder AN oder AUS)
I der Zustand eines Knotenzum Zeitpunktt + 1 wird
bestimmt durch den Zustand allé£ Knoten zum Zeitpunkit,
mit deni durch eine eingehende Kante verbunden ist:

I die Funktionf; ist fur jeden Knoteni durch eine
entsprechende Wahrheitstabelle gegeben

) wegweisende Arbeiten zu diesem Thema wurden von Stuart
Kau man bereits Ende der 1960er Jahre weentlicht
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Boolesche Netzwerke (2)

Beispiel eines Netzwerkes mit 3 Knoten
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Boolesche Netzwerke (3)

I beiK Inputs auf den Knoteri gibt es genau ® verschiedene
Input-konstellationen

I zum Knoteni existieren damit 2 verschiedene Funktionefn
(Wahrheitstabellen)
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Boolesche Netzwerke (4)

Boolesche Funktionernaf den FallK =2
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Boolesche Netzwerke (5)

I in zufalligen Booleschen Netzwerken erfolgt die Zuweisung der

fi( EEIN I k) = 0 mit Wahrscheinlichkeit (1 )
I damit stellt die Abweichung von vom Wert Q5 einen
Ordnungsparametereir die interne Homogenét dar: fur
0:5 sind 0 und 1 als Outputshnlich lau g, fur ! 0
oder ! 1 dominiert der eine oder andere Output
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Boolesche Netzwerke (6)

Simulation der Dynamik:

Ingmar Glauche

synchrones Update aller booleschen Funktionen in jedem
Zeitschritt

die zeitliche Entwicklung wird als Trajektorie des \state

@)= fa@); 2 n@at P (1)
da der Zustandsraum besainmkt ist, konvergieren diese
Trajektorien in zyklische Attraktoren
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Boolesche Netzwerke (7)

Trajektorien fur Netzwerk mit 3 Knoten) in diesem Fall existieren
3 Attraktoren
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Boolesche Netzwerke (8)

ein etwas go eres Netzwerk ...
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Boolesche Netzwerke (9)

dynamische Robustheit:
| tberlapp zweier \state space" Vektoren t) und { t):

X
x(t)=1 hh(@=N) ji(t) ~N(b)ji
i=1
wobeihh ii eine Mittelunguber alle kleinen initialen
Sterungen darstellt

I die Robustheit des Systems wird charakterisiert durch
Abweichung unterschiedlicher Trajektoren nache8ing,
daher limi;  x(t)
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Boolesche Netzwerke (10)

Fall: K=N
I Median der Zyklusinge eines Attraktors skaliert mit:8(2N=?)
) Beispiel mit 200 biaren \Genen"

I Zyklusknge 200 10%
I bei einem Update pro 1 Sekunden 232 106 Jahre #r

einen Zyklus

I Anzahl der Attraktoren N=e) Beispiel mit 200 biaren
\Genen" 274 Attraktoren

I Attraktoren sind instabil gegesmber minimalen Strungen
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Boolesche Netzwerke (11)

Fall: K=2
I erwarteter Median der Zyklushge eines Attraktors ist in der
Gre enordnung N ) Beispiel mit 10000 biaren \Genen" £
Zyklen haben typischerweise etwa 100 Schritte

I Anzahl der Attraktoren N

I ) enorme Einsclenmkung des Phasenraumes (eine grosse
Anzahl (  70%) der Knoten ist dauerhaft in einem festen AN-
oder AUS-Zustand, sogamf verschiedene Attraktoren)

I Zyklen sind weitgehend robust gegen klein@iBingen
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Boolesche Netzwerke (12)

K verhaltnisme ig klein (ca. 4 bis 20)
I im Allgemeinen zeigen dieses Systeme chaotisches Verhalte

I geordnetes Verhalten (wenige, kleinere Attraktoren) tnitur
auf fur Boolesche Funktionen mit hoher interner Homogerit
(! 01)

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

I verschiedene Zelltypen werden als Attraktoren der bodiesc
Dynamik interpretiert

I Anzahl (und Ge e) der Attraktoren hat eine nogliche
Entsprechung in der Anzahl verschiedener Zelltypen uncter
\Robustheit"

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

Degree ist Poissonverteilt mit MittelwerK
(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 Whsche und das DDLab)

Ingmar Glauche

einer der ¥ Zustande im \state space \
eine Trajektorie

eine Trajektorie, wobei B mehrere \Valfer"
hat

Trajektorien munden in Zyklen
alle Vorklufer eines Attraktorzustandes
alle Vorkufer aller Attraktorzustandes

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

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

ein Attraktor mit 604 Zus&nden, Zyklusinge =7
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Visualisierung (4)

alle Attraktoren mit 2'3 = 8192 Zustanden, angeordnet in 15
\basins of attraction"
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Visualisierung (5)

Jump Graph: Meta-graphefr die \basins of attraction”
Kanten geben die Wahrscheinlichkeit an, unter einer

1-Bit-Operation innerhalt des Attraktorzyklus den Attraér zu
wechseln
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Anwendungen boolescher Netzwerke

Beispiel: Segment Polast in Drosophila melanogaster

R. Albert, H. Othmer, Journal of Theoretical Biology 223,118 (2003)
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Anwendungen boolescher Netzwerke (2)

Ingmar Glauche

das Expressionmuster
verschiedener Polastsgene
wiederholt sich in Streifen
mit einer Breite von 4 Zellen

Gene sinduber ein
komplexes intra- und
interzellukres Netzwerk
verkrupft

das Expressionmuster bleibt
stabil fur mehr als 3 Stunden

Zellen als komplexe Netzwerke



Anwendungen boolescher Netzwerke (3)
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Anwendungen boolescher Netzwerke (4)

mit einer entsprechenden Tabelle der booleschen Funkticme
jede Komponentessst sich folgende Dynamik beschreiben:
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Kontinuierliche Modelle

statt binerer Zusende in diskreter Zei) ®bergang zu
Konzentrationen als kontinuierliche Funktionen des Zeit

I Beschreibung mittels Di erentialgleichungen
I komplexeres Verhalten
I unendlicher Zustandsraum

Ingmar Glauche
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Anwendung kontinuierlicher Modelle

Beispiel: Di erenzierung von Stammzellen

C. Furusawa and K. Kaneko, J. Theor. Biol. 209, 395-416 (2p01

I biochemisches Reaktionsnetzwerk innerhalb jeder Zelle
I interzellukre Dynamik

I Zellteilung

I molekulare Fluktuationen
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Anwendung kontinuierlicher Modelle

Zellinternes Netzwerk:
Ik verschiedene Substanzen liegen in jeder Zelle vor

I Reaktion von Substanz zu Substanz wird durch Substan
katalysiert) ReaktionstensoC(i;j;l) wird zufallig erzeugt
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Anwendung kontinuierlicher Modelle

Zell-Zell-Interaktion:
I jede intrazelluhre Substanz liegt auch extrazekulvor

I Aus- bzw. Einstrom richtet sich nach dem Gradienten und
nach der Permeabilét

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 déir die intrazellubren Reaktionsgleichungen
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Anwendung kontinuierlicher Modelle

Stabilisierung in Abkngigkeit von der Zellzahl

Darstellung der Konzentrationsveife von 6 der 32 Substanzen
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Anwendung kontinuierlicher Modelle
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Anwendung kontinuierlicher Modelle

Kritische Gedanken:
I \Proof-of-Principle" ) Existenz von Attraktoren

| keine Datenbasis, weder die Topologie noch die dynamischen
Parameter betre end

I Anzahl der Attraktoren ist schwer zu salzen

I Schmnkt die Existenz von \gefrorenen Bereichen" die Anzahl
der Attraktoren ein?

Ingmar Glauche
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