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Zusammenfassung

An den Signaltransduktionsvorgéngen in der Zelle ist eine Vielzahl von Molekii-
len beteiligt, die sich gegenseitig beeinflussen. Diese Molekiile bilden komplexe,
hoch regulierte Signalnetzwerke. Um ein ganzheitliches Verstindnis von diesen
Netzwerken zu erhalten, werden Methoden der Systembiologie eingesetzt, welche
mathematische und computergestiitzte Methoden mit experimentellen Daten kom-
binieren. Die experimentellen Daten, die zur Verfiigung stehen, ermoglichen es zum
Teil, detaillierte quantitative Informationen zu erhalten; manchmal liefern sie jedoch
auch nur ein qualitatives Bild. Bei manchen Signalwegen ist die Netzwerktopolo-
gie bereits im Detail bekannt, bei anderen ist diese génzlich unbekannt. Um diesen
Unterschieden in der Qualitit der vorliegenden Information zu begegnen, wurden
in den letzten Jahren Modellierungsmethoden von unterschiedlicher Komplexitat
entwickelt.

Physiko-chemische Modellierungsmethoden, beispielsweise gewohnliche Differen-
tialgleichungssysteme mit Massenwirkungskinetiken, erlauben eine detaillierte Be-
schreibung des zeitlichen Systemverhaltens. Diese Art der Modellierung erfordert
eine gute Kenntnis der biologischen Mechanismen und kinetischen Parameter, so
dass die Anwendung auf kleinere und bereits relativ gut beschriebene Netzwerke
beschrankt ist.

Im Gegensatz dazu stehen qualitative Modellierungsmethoden, die hauptséch-
lich die Netzwerkstruktur beschreiben und keine Information tiber die kinetischen
Parameter bendtigen. Somit sind diese Methoden im Allgemeinen fiir grofiskalige
Netzwerke geeignet. Einfache Graphenmodelle, bei denen die biologischen Spe-
cies als Knoten und die Interaktionen zwischen den Species als Kanten dargestellt
werden, wurden bisher hauptséchlich zur Beschreibung topologischer Eigenschaf-
ten von Netzwerken mit bis zu mehreren Tausend Proteinen eingesetzt. Erweiterte
Graphenmodelle, wie zum Beispiel Constraint-based Modellierung, Petrinetze oder
Logische Netzwerke leiten sich auch rein von der Netzwerkstruktur ab, ermoglichen
jedoch die Analyse wichtiger funktionaler Eigenschaften und ermoglichen dariiber-
hinaus bestimmte Vorhersagen zum qualitativen Systemverhalten.

Parameterfreie Methoden im Kontext der gewodhnlichen Differentialgleichungssy-
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Zusammenfassung

steme haben zum Ziel, Aussagen tiber das qualitative dynamische Verhalten eines
Systems zu treffen. Eine typische Frage ist beispielsweise, ob die Stuktur eines ge-
gebenen Differentialgleichungssystems ein bestimmtes dynamisches Verhalten er-
moglicht, das heifst ob es Parameterwerte gibt, mit denen das System beispielsweise
mehrere stationdre Losungen besitzt oder Oszillationen zeigt. Auch wenn diese
Methoden parameterfrei sind, so ist dennoch ein detailliertes mechanistisches Ver-
standnis der einzelnen Reaktionen notig.

In der vorliegenden Arbeit wurden mathematische Modellierungsmethoden ent-
wickelt, um die Netzwerkstruktur von zelluldren Signaltransduktionswegen anhand
experimenteller Daten und qualitativer Beobachtungen der Dynamik zu analysieren.
Dabei wurden drei verschiedene Modellierungsformalismen eingesetzt: Interaktions-
graphen, logische Modelle und gewdchnliche Differentialgleichungssysteme. Diese
drei Formalismen hidngen eng miteinander zusammen. Ein Interaktionsgraph be-
schreibt paarweise Zusammenhange zwischen biologischen Species. Ein logisches
Modell kann von einem Interaktionsgraph abgeleitet werden, indem logische Regeln
erganzt werden, die beschreiben, wie verschiedene Eingidnge an einem Knoten des
Graphen kombiniert werden. Bestimmte Systemeigenschaften eines gewohnlichen
Differentialgleichungssystems konnen anhand des zugrundeliegenden Interaktions-
graphen abgeleitet werden, welcher die Vorzeichenstruktur der Jacobi-Matrix des
Systems reprasentiert. In dieser Arbeit wird gezeigt, dass insbesondere die Kom-
bination der verschiedenen Modellierungsmethoden von unterschiedlicher Komple-
xitidt es ermoglicht, wichtige Erkenntnisse tiber die Struktur und Funktion von Si-
gnaltransduktionswegen zu erhalten. Als Anwendungsbeispiele wurden Modelle
der Signalwege des Epidermalen Wachtumsfaktors (EGF) und des Hepatozyten-
Wachstumsfaktors (HGF) erstellt und analysiert, was neue Einblicke in diese Singal-
wege ermoglichte. Beide Wege spielen eine zentrale Rolle bei der Leberregeneration.

Basierend auf Informationen aus der Literatur wurde ein grofiskaliges Modell der
Signalwege erstellt, die von der Familie der EGF Liganden aktiviert werden. Die-
ses Interaktionsgraph-Modell wird in dieser Arbeit prasentiert. Neue Methoden
und Algorithmen zur Analyse der Netzwerkstruktur — basierend auf Interaktions-
graphen — werden beschrieben. Die Anwendung dieser Methoden auf das EGF
Modell zeigt, dass Abweichungen zwischen den experimentellen Daten und der ka-
nonischen Netzwerkstruktur bestehen, welche zum Teil Zelltyp-abhdngig sind. Dies
erlaubte die Formulierung von neuen Hypothesen. Auflerdem werden Erweiterun-
gen eines bestehenden Formalismus zur statischen Analyse von logischen Model-
len présentiert. Diese beinhalten unter anderem neue Algorithmen zur Berechnung
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von Interaktionsstrategien. Zudem wird gezeigt, wie das qualitative Input-Output
Verhalten automatisiert mit diskretisierten experimentellen Daten verglichen wer-
den kann. Die Anwendung dieser neuen Methoden auf ein ebenfalls innerhalb
dieser Arbeit erstellten logischen Modells ergianzt die Ergebnisse der Analyse des
Interaktionsgraph-Modells. In einem neuen Modellierungsansatz, der in dieser Ar-
beit prasentiert wird, werden qualitative und quantitative Modellierungsmethoden
miteinander kombiniert. Gezeigt wird die Analyse der HGF-induzierten Aktivie-
rung zweier zentraler Signaltransduktionswege. Eine datengetriebene Analyse er-
moglicht es, aus einer Vielzahl von moglichen Modellstrukturen, die sich aus der
Kombination verschiendener Crosstalk- und Feedback-Mechanismen ergeben, eine
Vorselektion verschiedener Interaktionsgraph-Modelle zu treffen. Eine darauffol-
gende Analyse mit gewohnlichen Differentialgleichungssystemen erlaubt, die Netz-
werkstruktur zu identifizieren, die das transiente dynamische Verhalten, welches in
den experimentellen Daten widergespiegelt wird, am besten beschreibt. Die Dif-
ferentialgleichungssysteme wurden dabei von den vorselektierten Interaktionsgra-
phen abgeleitet. Im letzten Teil der Arbeit werden Interaktionsgraphen analysiert,
die einem gewohnlichen Differentialgleichungssystem zu Grunde liegen. Es werden
neue graphentheoretische und algebraische Methoden présentiert, die es ermogli-
chen, bestimmte steady-state Antworten auf Perturbationen fiir chemische Reakti-
onsnetzwerke auszuschliefSen. SchliefSlich wird die Verbindung zu bereits bekannten
strukturellen Bedingungen fiir mehrfach stationdre Zustande gezeigt.
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