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1 Einleitung In der Biologie werden Interaktionen zwischen den Komponenten des Zellstoffwechsels untersucht. Sie k¨onnen als Netzwerke dargestellt werden. Die Knoten repr¨asentieren dabei Enzyme, Gene oder chemische Verbindungen, und die Kanten Beziehungen zwischen diesen Stoffen. Traditionell werden einzelne Stoffwechselprozesse, wie zum Beispiel die Glykolyse oder der Citratzyklus, getrennt voneinander betrachtet. Diese metabolischen Netzwerke sind mittlerweile f¨ ur viele Organismen bekannt. W¨ahrend der Evolution ver¨andern sich mit der Basensequenz die Proteine. Diese zeigen daraufhin ein anderes Bindungsverhalten und damit ¨andern sich auch die metabolischen Netzwerke. Die Ver¨anderungen in den Netzwerken m¨ ussten daher die Abstammungsgeschichte von Arten nachzeichnen. In dieser Studienarbeit soll untersucht werden, ob man u ¨ber Vergleiche von metabolischen Netzwerken Stammb¨aume rekonstruieren kann. Es werden verschiedene Abstandsmaße zwischen Graphen vorgestellt. Eine Auswahl metabolischer Netzwerke verschiedener Organismen aus der KEGG-Datenbank [KGH+ 06] wird mit drei dieser Verfahren verglichen. Aus den resultierenden Distanzmatrizen lassen sich mit der NeighborJoining Methode [SN87][SK88] phylogenetische B¨aume konstruieren. Hier wird die Software SplitsTree [HB06] genutzt, die diese Methode implementiert. Die konstruierten B¨aume werden mit dem Baum verglichen, der sich aus der NCBI-Taxonomy [WCL+ 00] ergibt.



1.1 Aufbau der Arbeit Im folgenden Abschnitt 2 werden zun¨achst einige grundlegende Begriffe eingef¨ uhrt und eine Reihe von bekannten Abstandsmaßen vorgestellt. Es folgen detaillierte Beschreibungen der drei verwendeten Algorithmen sowie eines Abstandsmaßes zwischen phlyogenetischen B¨aumen. Abschnitt 3 befasst sich mit den Eingabedaten und der Modellierung der Graphen. Um die Durchf¨ uhrung der Vergleiche und die verwendeten Werkzeuge geht es in Abschnitt 4. Abschließend werden in Abschnitt 5 die Ergebnisse der Arbeit kurz zusammengefasst und diskutiert.



2 Graphabstand 2.1 Grundlegende Definitionen Ein gerichteter Graph ist ein Tupel G = (V, E, α), wobei • V die endliche Menge der Knoten, • E ⊆ V × V die Menge der Kanten und • α : V → L eine Abbildung ist, die den Knoten ihre Labels zuordnet. Eine Kante (u, v) beginnt in Knoten u und endet in Knoten v. Die hier betrachteten gerichteten Graphen haben unbeschriftete Kanten. Es gibt keine multiplen Kanten und
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keine Kanten der Form (v, v), die einen Knoten mit sich selbst verbinden. Die Knoten sind eindeutig beschriftet, d. h. f¨ ur alle Knoten u, v ∈ V mit u 6= v gilt α(u) 6= α(v). Diese Einschr¨ankung ist f¨ ur die Vergleichsalgorithmen von Bedeutung, denn so gibt es f¨ ur einen Knoten h¨ochstens ein Gegenst¨ uck im anderen Graphen. Die Notation |G| bezeichne die Summe der Knotenanzahl n = |V | und der Kantenanzahl m = |E|. Die Adjazenzmatrix A = (aij ) eines Graphen G (siehe Abbildung 1) ist definiert durch ( 1 falls (vi , vj ) ∈ E aij = 0 sonst



Abbildung 1: ein gerichteter Graph und seine Adjazenzmatrix



Seien G1 = (V1 , E1 , α1 ) und G2 = (V2 , E2 , α2 ) Graphen. G1 ist Subgraph von G2 , G1 ⊆ G2 , wenn V1 ⊆ V2 , E1 ⊆ E2 und α1 (v) = α2 (v) f¨ ur alle v ∈ V1 . Gilt G ⊆ G1 und G ⊆ G2 so ist G ein gemeinsamer Subgraph von G1 und G2 . Weiterhin heißt G maximaler gemeinsamer Subgraph oder mcs (maximum common subgraph) wenn es keinen weiteren gemeinsamen Subgraphen von G1 und G2 gibt, der mehr Knoten, bei fester Knotenzahl mehr Kanten enth¨alt als G. Dabei muß G nicht zusammenh¨angend sein. Analog dazu ist der minimale gemeinsame Supergraph oder MCS definiert, siehe Abbildung 2.



Abbildung 2: zwei Graphen, ihr maximaler gemeinsamer Subgraph und ihr minimaler gemeinsamer Supergraph
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Der Graph-Edit-Abstand wird im allgemeinen wie folgt definiert. Es gibt sechs elementare Operationen: Einf¨ ugen eines Knotens, Einf¨ ugen einer Kante, L¨oschen eines Knotens, L¨oschen einer Kante, Ersetzen eines Knotenlabels und Ersetzen eines Kantenlabels. Jeder Operation e sind Kosten c(e) > 0 zugeordnet. Die Kosten einer Sequenz von P Edit-Operationen s = e1 . . . en ergeben sich aus der Summe der Einzelkosten c(s) = ni=1 c(ei ). Der Edit-Abstand zwischen zwei Graphen G1 und G2 ist also d(G1 , G2 ) = min{c(s)|s ist eine Sequenz von Operationen, die G1 in G2 u uhrt} ¨berf¨ Im speziellen Fall muß noch genau dargelegt werden, ob ein mit Kanten verbundener Knoten gel¨oscht werden darf, ob ein Knoten beim Einf¨ ugen schon Kanten mitbringt und wie sich das auf die Kostenfunktion auswirkt. In dieser Arbeit wird eine abgewandelte Version ohne Ersetzungsoperationen verwendet, sie wird in Abschnitt 2.3.1 n¨aher erl¨autert. Eine nicht negative Funktion d(x, y), die als Abstand zwischen Elementen einer Menge interpretiert werden kann, heißt Metrik, wenn sie folgende Bedingungen erf¨ ullt: 1. d(x, y) = 0 ⇔ x = y 2. d(x, y) = d(y, x) (Symmetrie) 3. d(x, y) + d(y, z) ≥ d(x, z) (Dreiecksungleichung)



¨ 2.2 Uberblick u ande ¨ber Graphabst¨ In der Mustererkennung spielte das Thema Graph Matching schon fr¨ uh eine bedeutende Rolle [CFSV04]. Die dabei entwickelten Distanzmaße zwischen Graphen basieren zum Teil auf geometrischen Eigenschaften der Knoten und Kanten, wie Koordinaten, Entfernungen und Winkeln [RP94], aber auch auf rein topologischen Eigenschaften. Meist ¨ wird ein auf das Intervall [0, 1] normiertes Ahnlichkeitsmaß (similarity score) berechnet. Ein Abstandsmaß (dissimilarity oder distance) erh¨alt man dann mit d = 1 − similarity. Bei Vergleichen metabolischer Netzwerke in der Bioinformatik fließen oft Informationen u ¨ber die beteiligten Stoffe und Enzyme in das Abstandsmaß mit ein. Es gibt hier Unterschiede in der Abgrenzung der Netzwerke und in der Modellierung der chemischen Interaktionen im Graphen. In den folgenden zwei Abschnitten werden einige der Methoden aus Mustererkennung und Bioinformatik vorgestellt. 2.2.1 Mustererkennung Horst Bunke zeigt in [Bun97], daß sich der Graph-Edit-Abstand, bei geeigneter Wahl der Kostenfunktion, mit Hilfe des maximalen gemeinsamen Subgraphen ausdr¨ ucken l¨aßt. d(G1 , G2 ) = |G1 | + |G2 | − 2|mcs(G1 , G2 )|



(1)



F¨ ur die Graphen in Abbildung 2 ist dieser Abstand d(G1 , G2 ) = 12 + 13 − 2 · 7 = 11.
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In [BS98] wird ein normiertes Abstandsmaß vorgestellt. d(G1 , G2 ) = 1 −



|mcs(G1 , G2 )| max(|G1 |, |G2 |)



(2)



Es wird gezeigt, daß dies eine Metrik ist. Dabei ist max die normale algebraische Maximum-Operation. Im Beispiel ist d(G1 , G2 ) = 1 − 7/13 = 0,46. Das in [WSKR01] beschriebene Abstandsmaß ist ebenfalls normiert und eine Metrik. d(G1 , G2 ) = 1 −



|mcs(G1 , G2 )| |G1 | + |G2 | − |mcs(G1 , G2 )|



(3)



Der Nenner soll hier die Gr¨oße der Vereinigung“ der Graphen im mengentheoretischen ” Sinn darstellen. Im Beispiel ist d(G1 , G2 ) = 1 − 7/(12 + 13 − 7) = 0,61. Das Abstandsmaß von Fern´andez und Valiente [FV01] ist nicht normiert aber dennoch eine Metrik. d(G1 , G2 ) = |M CS(G1 , G2 )| − |mcs(G1 , G2 )| (4) Im Beispiel ist d(G1 , G2 ) = 18 − 7 = 11. Schenker et al. schlagen in [SLBK03] eine normierte Version davon vor. d(G1 , G2 ) = 1 −



|mcs(G1 , G2 )| |M CS(G1 , G2 )|



(5)



Im Beispiel ist d(G1 , G2 ) = 1−(7/18) = 0,61. Mit Hilfe der f¨ unf bis hierher beschriebenen Distanzmaße wird in [SLBK03] eine Sammlung von Dokumenten geclustert. Die Qualit¨at der Cluster gibt Auskunft u ¨ber die Qualit¨at der Distanzmaße. Die normierten Maße aus Gleichung 3 und Gleichung 5 schneiden dabei besonders gut ab. Auf allgemeinen Graphen, d. h. ohne Bedingungen an die Knotenlabels, ist die Berechnung des maximalen gemeinsamen Subgraphen und damit auch des Graph-EditAbstandes ein NP-schweres Problem. Tragen die Knoten jedoch einzigartige Labels, so l¨aßt sich beides in O(n2 ) berechnen [DBDK03]. In Abschnitt 2.3.1 wird die Berechnung genauer beschrieben. Der in der Ver¨offentlichung vorgeschlagene Graph-Edit-Abstand kommt auch in dieser Arbeit beim Vergleich der Distanzmaße zum Einsatz. d(G1 , G2 ) = n1 + n2 − 2|V1 ∩ V2 | + m1 + m2 − 2|E1 ∩ E2 |



(6)



Im Beispiel ist d(G1 , G2 ) = 5 + 6 − 2 · 4 + 7 + 7 − 2 · 3 = 11. Ein ganz anderer Ansatz sind spektrale Methoden. Sie basieren auf der Beobachtung, daß die Adjazenzmatrizen isomorpher Graphen gleiche Eigenwerte besitzen. Die Umkehrung gilt nicht, gleiche Eigenwerte bedeuten nicht, daß die Graphen isomorph sind. Nur erw¨ahnt sei hier das Paper von Robles-Kelly und Hancock [RH05], in dem Graphen mit Hilfe ihrer Eigenvektoren serialisiert werden. Anschließend wird ein String-Edit-Abstand zwischen den jeweiligen Pfaden berechnet.



4



2.2.2 Bioinformatik Eine Kombination von Sequenz- und Netzwerkvergleich wird von Forst und Schulten [FS99] beschrieben. Unter Verwendung von Sequenzabst¨anden zwischen Substraten und zwischen Enzymen der gleichen funktionalen Rolle“ definieren sie ein Abstandsmaß ” f¨ ur metabolische Netzwerke. Anhand des Citratzyklus und der Ferredoxin-NADPHReduktase erstellen sie damit phylogenetische B¨aume. Eine der bedeutendsten Ver¨offentlichungen zum Thema Phylogenien von metaboli¨ schen Netzwerken ist von Heymans und Singh [HS03]. Das beschriebene Ahnlichkeitsmaß ist auf das Intervall [−1, 1] beschr¨ankt und wird in vier Phasen berechnet. ¨ 1. Mit einer rekursiven Prozedur werden die paarweisen Ahnlichkeiten S(u, v) aller ¨ Knoten u ∈ V1 und v ∈ V2 bestimmt. Dabei wird S(u, v) mit einer Ahnlichkeit ¨ zwischen EC-Nummern initialisiert und in den weiteren Schritten fließen die Ahnlichkeiten der Nachbarknoten an ein- und ausgehenden Kanten mit ein. ¨ 2. Anhand der gefundenen Ahnlichkeitsmatrix S wird ein gewichtsmaximales bipartites Matching zwischen den Knotenmengen ermittelt. ¨ 3. Analog zu Punkt 1 wird zwischen den Knoten erneut eine Ahnlichkeit berechnet. Abweichend davon wird S(u, v) hier mit 1 oder 0 initialisiert, je nachdem ob die Knoten gematcht wurden oder nicht. ¨ ¨ 4. Die Ahnlichkeit zwischen zwei Graphen ist die normierte Summe der Ahnlichkeiten der gematchten Knoten. Sie wenden es auf die indirekten Enzym-Interaktionen der Glykolyse, des Citratzyklus und des Lipidmetabolismus von 72 verschiedenen Organismen an und vergleichen die entstandenen Phylogenien mit denen anderer Methoden in Bezug auf die NCBIKlassifikation. Ihre Methode verh¨alt sich stets besser als eine Technik, die nur auf der Anzahl gemeinsamer Enzyme basiert. Bei dem Vergleich der Glykolyse einer bestimmten Auswahl von 16 Organismen u ¨bertrifft sie sogar die entsprechende auf 16S rRNA basierende Phylogenie (siehe auch Abschnitt 5). In [KSK+ 03] berechnen Kelley et al. zwischen einzelnen Pfaden, d. h. Reaktionsketten, einen Alignmentscore. Die Protein-Interaktionsnetzwerke des gesamten Zellstoffwechsels des Bakteriums Helicobacter pylori und der Hefezelle Saccharomyces cerevisiae werden miteinander verglichen. Ma und Zeng diskutieren in [MZ04] drei unterschiedliche Normierungen f¨ ur ein Abstandsmaß, das lediglich auf der Anzahl gemeinsamer Enzyme basiert.   n1 + n2 − |V1 ∩ V2 | |V1 ∩ V2 | d(G1 , G2 ) = 1 − (7) mit norm = min(n1 , n2 )  p norm √ 2n1 n2 / n21 + n22 Tun et al. verwenden in ihrer Arbeit [TDPG06] den normierten Hammingabstand der Adjazenzmatrizen als Abstandsmaß. Sie modellieren die Stoffwechselprodukte (Metaboliten) als Knoten, zwischen denen eine Kante existiert, wenn es mindestens ein Enzym
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gibt, das eine Reaktion katalysiert, die den einen Metaboliten in den anderen umwandelt. Es spielt keine Rolle, ob die entstandenen Graphen zusammenh¨angend sind. Anhand der Glykolyse von 43 Organismen erzeugen sie einen phylogenetischen Baum. Diese Methode wird auch zum Vergleich herangezogen und in Abschnitt 2.3.2 detailliert beschrieben. In [FFHS06] f¨ uhren Forst et al. eine Algebra auf gerichteten Hypergraphen ein. Die Metaboliten sind Knoten und die Reaktionen Hyperkanten. Sie definieren den Abstand als Quotient aus symmetrischer Differenz (4) und Vereinigung (∪) der beiden Netzwerke. Die Notation kMk steht dabei f¨ ur die Anzahl Reaktionen im Hypergraphen M. kM0 4M00 k kM0 ∪ M00 k



d(M0 , M00 ) =



(8)



Zhang et al. [ZLS+ 06] stellen ein topologisches Abstandsmaß vor. Es wurde ebenfalls f¨ ur den Vergleich implementiert und ist in Abschnitt 2.3.3 ausf¨ uhrlich beschrieben. Die Notation Ni (v) bezeichnet hier die Menge der Nachbarn von Knoten v im Graph Gi . d(G1 , G2 ) = 1 − √



1 · n1 n2



X v∈V1 ∩V2



√ Im Beispiel ist d(G1 , G2 ) = 1 − (1/ 30) · (1 +



2 3



+



2 3



2|N1 (v) ∩ N2 (v)| |N1 (v)| + |N2 (v)|



(9)



+ 0) = 0,57.



2.3 Ausgew¨ ahlte Methoden im Detail Wie bereits erw¨ahnt, wurden drei der vorgestellten Methoden ausgew¨ahlt, um sie zu implementieren und die mit ihnen erzeugten B¨aume zu vergleichen. Ihnen allen ist gemein, ¨ daß sie nur auf eindeutig identifizierten Knoten arbeiten. Es werden keine Ahnlichkeiten zwischen einzelnen Knoten betrachtet. Wenn zwei Knoten aus unterschiedlichen Graphen ¨aquivalent sind, so ist das sofort aus ihren Labels ersichtlich. F¨ ur keines dieser Abstandsmaße wurde nachgewiesen, daß es metrisch ist. Die Modellierung der Enzyme, Metaboliten und Reaktionen im Netzwerk betrachten wir in Abschnitt 3.3. 2.3.1 Graph-Edit-Abstand Abweichend von der Definition des Graph-Edit-Abstands in Abschnitt 2.1 gibt es in dieser Arbeit nur vier Operationen: Knoten-Einf¨ ugen, Kante-Einf¨ ugen, Knoten-L¨oschen und Kante-L¨oschen. Die Operation Knotenlabel-Ersetzen soll nicht gestattet sein. Dennoch gibt es immer eine endliche Sequenz von Operationen, die die Graphen ineinander transformiert. Die Operation Kantenlabel-Ersetzen entf¨allt, da die Kanten in den betrachteten Graphen ohnehin keine Bezeichnungen tragen. Jede Operation e hat die Kosten c(e) = 1 und so sind die Kosten einer Sequenz s von Operationen gleich ihrer L¨ange c(s) = |s|. Es soll nicht m¨oglich sein, einen Knoten zu l¨oschen, der noch durch Kanten mit dem Rest des Graphen verbunden ist. Zudem wird ein Knoten stets ohne Kanten eingef¨ ugt (siehe Beispiel in Abbildung 3).
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Abbildung 3: Um den Knoten c durch d zu ersetzen, sind vier Operationen n¨otig.



Dickinson et al. [DBDK03] zeigen nun, daß die Berechnung des Graph-Edit-Abstandes, die eigentlich ein schweres Optimierungsproblem ist, bei Graphen mit einzigartigen Knotenlabels auf den Vergleich der (sortierten) Knoten- und Kantenmengen reduziert werden kann. Dabei werden die Knoten und Kanten der Graphen ausschließlich durch die Knotenlabels repr¨asentiert. Sei L = {α(v)|v ∈ V } die Menge der Bezeichnungen der Knoten in G und C = {(α(u), α(v))|(u, v) ∈ E} die Kantenmenge in Form von Knotenlabels. Angenommen, die Graphen G1 und G2 sollen ineinander transformiert werden. • Alle Knoten, die in G1 vorkommen und nicht in G2 , m¨ ussen gel¨oscht werden, Kosten: |L1 \ L2 |. • Genauso m¨ ussen alle Knoten, die nur in G2 vorkommen und nicht in G1 , eingef¨ ugt werden, Kosten: |L2 \ L1 |. • Alle Kanten, die in G1 vorkommen und nicht in G2 , d. h. alle (u, v) ∈ E1 mit (α1 (u), α1 (v)) ∈ / C2 , m¨ ussen gel¨oscht werden, Kosten: |C1 \ C2 |. • Genauso m¨ ussen alle Kanten, die in G2 und nicht in G1 vorkommen, d. h. alle (u, v) ∈ E2 mit (α2 (u), α2 (v)) ∈ / C1 , eingef¨ ugt werden, Kosten: |C2 \ C1 |. Die Gesamtkosten ergeben sich wie folgt (vgl. auch Gleichung 6). d(G1 , G2 ) = |L1 \ L2 | + |L2 \ L1 | + |C1 \ C2 | + |C2 \ C1 | = |L1 | − |L1 ∩ L2 | + |L2 | − |L1 ∩ L2 | + |C1 | − |C1 ∩ C2 | + |C2 | − |C1 ∩ C2 | = |L1 | + |L2 | − 2|L1 ∩ L2 | + |C1 | + |C2 | − 2|C1 ∩ C2 | (10) Der Algorithmus besteht also darin, die Knoten- und Kantenmengen nach den Knotenbezeichnungen zu sortieren und anschließend die Schnittmengen zu bestimmen. In meiner Implementierung wird u ¨ber beide Knotenmengen gleichzeitig iteriert und die Elemente werden verglichen. Das geschieht dann analog f¨ ur die Kanten. Im ung¨ unstigsten Fall wird die gr¨oßere der Kantenmengen vollst¨andig durchlaufen. Mit n = max(n1 , n2 ) ist die Komplexit¨at also O(n2 ). Auff¨allige Nachteile dieser Methode sind die fehlende Normierung, die einen Vergleich der Ergebnisse unterschiedlicher Problemgr¨oßen erschwert, und die Beschr¨ankung auf Graphen mit einzigartigen Labels, die das Verfahren schnell aber auch unflexibel macht. So ist der Abstand zweier Graphen mit disjunkten Labelmengen immer maximal, selbst wenn sie im topologischen Sinn isomorph sind.
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2.3.2 Hammingdistanz der Adjazenzmatrizen Die Hammingdistanz zweier Strings gleicher L¨ange ist die Anzahl der Positionen, an denen sich korrespondierende Symbole unterscheiden. F¨ ur bin¨are Strings a und b ist das die Anzahl der Einsen in (a xor b). Die Berechnung erfordert also Matrizen gleicher Gr¨oße und feste Indizes f¨ ur korrespondierende Knoten; das sind hier Knoten mit gleichen Labels. Typischerweise haben die Netzwerke aber sehr unterschiedliche Knotenzahlen und damit haben die Knoten auch eher zuf¨allige Indizes. Beide Probleme werden von Tun et al. dadurch gel¨ost, daß die Knoten eines Referenznetzwerkes (siehe Abschnitt 3.2) verwendet werden, welches beiden zu vergleichenden Graphen zu Grunde liegt. Es wird angenommen, alle Knoten des Referenznetzwerkes w¨aren in den speziellen Graphen vorhanden. Die Adjazenzmatrizen beider Graphen haben dann die gleichen Dimensionen und gleiche Knoten haben den gleichen Index. Sie unterscheiden sich lediglich durch die in den jeweiligen Graphen vorhandenen Kanten. Im Beispiel von Abbildung 2 k¨onnte der M CS(G1 , G2 ) als Referenznetzwerk f¨ ur G1 und G2 dienen. Ihre Adjazenzmatrizen sind dann



a







b



        



c



A1 =



d e f g



a



b



c



d
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0 0 0 0 0 0 0



1 0 0 1 0 0 0



1 1 0 0 0 0 0



0 0 1 0 0 0 0
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0 0 0 0 0 0 0



0 0 0 0 0 0 0
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0 0 0 0 0 0 0



0 0 0 1 0 0 0



0 1 0 0 0 1 0



0 0 1 0 1 0 0



0 0 0 0 0 1 0



0 0 0 0 0 0 1



0 0 0 0 0 0 0



         



Die Unterschiede sind fett hervorgehoben. Der nicht normierte Hammingabstand ist 8. Die Normierung, die in [TDPG06] angegeben wird, ist fehlerhaft. Sie beschr¨ankt die Werte nicht auf ein festes Intervall. In order to make the metrics independent of the number of analysed varia” bles (metabolites) we divide the sum of the discrepancies by the total number of variables (maximal attainable distance) . . .“ Es ist bei einer n × n Adjazenzmatrix durchaus m¨oglich, daß es mehr als n Diskrepanzen gibt (im ung¨ unstigsten Fall sind es n2 −n). Wir verwenden daher eine andere Normierung in Analogie zu Gleichung 8. Die Anzahl der Unterschiede wird durch die Gr¨oße der Vereinigung der Kantenmengen geteilt. d(G1 , G2 ) =



E1 4E2 E1 ∪ E2



(11)



Sind die Kantenmengen gleich, so ist die symmetrische Differenz (XOR) leer und der Abstand Null. Sind sie dagegen disjunkt, ist die symmetrische Differenz gleich der Vereinigung (OR) und der Abstand ist Eins. Im obengenannten Beispiel ist dieser Abstand d(G1 , G2 ) = 8/11 = 0,73.
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Der Algorithmus betrachtet jedes Matrixelement einmal. Mit der Knotenanzahl im Referenznetzwerk n ist die Komplexit¨ at O(n2 ). Auch diese Methode ist schnell, betrachtet aber nur die Kantenmengen. 2.3.3 Topologische Distanz nach Zhang et al. Das von Zhang et al. [ZLS+ 06] beschriebene Abstandsmaß zwischen Netzwerken basiert auf topologischen Eigenschaften gemeinsamer Knoten. F¨ ur jeden Knoten, der in beiden Graphen vorkommt, wird die Menge seiner Nachbarknoten im ersten Graphen mit der im zweiten verglichen (siehe Gleichung 9). Der Summand f¨ ur einen Knoten (2|N1 (v) ∩ N2 (v)|)/(|N1 (v)| + |N2 (v)|) stellt ein nor¨ miertes Ahnlichkeitsmaß f¨ ur die Nachbarmengen in den unterschiedlichen Graphen dar. Sind die Mengen identisch N1 (v) = N2 (v), so hat ihr Schnitt die Gr¨oße |N1 (v)| und der Summand wird Eins. Sind sie disjunkt N1 (v) ∩ N2 (v) = ∅, wird der Summand Null. Besitzen beide Knoten keine ausgehende Kante N1 (v) = N2 (v) = ∅, so wird der Nenner Null. In diesem speziellen Fall sollte der Summand auf Eins gesetzt werden, da ¨ die Knoten bez¨ uglich der Nachbarschaft die gr¨oßtm¨ogliche Ahnlichkeit haben. √ ¨ Insgesamt wird das Ahnlichkeitsmaß mit 1/ n1 n2 normiert. Bei identischen Graphen (G1 = G2 ⇒ n1 = n2 ) tr¨agt jeder Knoten eine Eins als Summand bei, die Summe wird n1 und die Gesamt¨ahnlichkeit Eins. Bei knotendisjunkten Graphen ist die Summe Null ¨ und damit auch die Ahnlichkeit. Zuletzt wird durch die Subtraktion von Eins aus dem ¨ Ahnlichkeitsmaß ein Abstandsmaß. In dem Algorithmus geht es also wieder um die Schnitte sortierter Mengen. Sei n = max(n1 , n2 ). Die Sortierung erfolgt in O(n log n). Die Schnittmenge der Knoten kann in O(n) berechnet werden. Mit einer Adjazenzliste findet man zu einem gegebenen Knoten die Menge seiner Nachbarn in O(1). F¨ ur jeden Knoten der Schnittmenge, das sind |V1 ∩ V2 | = O(min(n1 , n2 )), muß der Schnitt seiner Nachbarmengen bestimmt werden O(max(|N1 |, |N2 |). Ein Knoten aus Gi kann h¨ochstens Maximalgrad ∆(Gi ) viele Nachbarn haben. Die Gesamtkomplexit¨ at ist also O(n log n) + O(n) + O(min(n1 , n2 )) · O(max(∆(G1 ), ∆(G2 ))) < O(n2 ).



2.4 Baum¨ ahnlichkeit In einem phylogenetischen Baum stellen die Bl¨atter (Taxa) die untersuchten Organismen oder Elemente einer Klassifikationsebene dar. Die inneren Knoten repr¨asentieren hypothetische Vorfahren. Phylogenetische B¨aume gibt es mit oder ohne Wurzel, bin¨ar oder allgemein, mit oder ohne Kantenl¨angen. Bis auf den Referenzbaum wurden die hier betrachteten B¨aume mit Neighbor-Joining berechnet und sind wurzellos, bin¨ar und haben Kantenl¨angen. Es gibt eine Reihe von Methoden, um phylogenetische B¨aume auf identischen Taxamengen zu vergleichen. Erw¨ahnt seien hier zwei Ver¨offentlichungen von Robinson und Foulds, die sich mit dem Vergleich gewichteter B¨aume (mit Kantenl¨angen) [RF79] und dem ungewichteter B¨aume [RF81] besch¨aftigen.
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¨ Das Verfahren, das in dieser Arbeit angewendet wurde, um Ahnlichkeiten zwischen B¨aumen zu bestimmen ist stark angelehnt an die Partitionsmethode“ von Penny und ” Hendy [PH85]. Es eignet sich auch f¨ ur B¨aume, die nicht bin¨ar sind, l¨aßt aber die Kantenl¨angen außer acht. Entfernt man eine Kante eines Baumes, so zerf¨allt er in zwei Teilb¨aume. Die Menge der Taxa wird geteilt. Im Beispiel von Abbildung 4 zerlegt die Kante e ∈ T1 die Taxamenge in die Partitionen {Hase, Maus} und {Gemse, Katze, Hund, B¨ar}. Zwei Kanten verschiedener B¨aume auf gleichen Taxamengen werden als ¨aquivalent betrachtet, wenn sie die Mengen in gleiche Partitionen zerlegen. In Abbildung 4 sind die Kanten e und h sowie f und i ¨aquivalent. Die Kanten zu den Bl¨attern werden beim Vergleich ausgeklammert, sie haben in allen B¨aumen auf der selben Taxamenge eine Entsprechung. Der Unterschied zwischen zwei B¨aumen ist laut Penny und Hendy die Anzahl innerer Kanten, f¨ ur die es keine ¨aquivalente Kante im jeweils anderen Baum gibt. Im Beispiel haben die Kanten g und j kein Gegenst¨ uck, der Unterschied zwischen T1 und T2 ist 2.



Abbildung 4: Zwei phylogenetische B¨aume, bei denen Hund und Katze vertauscht sind.



¨ Da hier ein Ahnlichkeitsmaß gesucht ist, betrachten wir die Anzahl ¨aquivalenter Kanten und normieren sie. Seien T1 und T2 B¨aume, E1 und E2 die Mengen ihrer inneren ¨ Kanten ausgedr¨ uckt als Partitionen. Die normierte Ahnlichkeit zwischen den B¨aumen wird definiert durch |E1 ∩ E2 | s(T1 , T2 ) = (12) |E1 ∪ E2 | Im Beispiel ist s(T1 , T2 ) = |{e, f }|/|{e, f, g, j}| = 2/4 = 0,5. ¨ Die Implementierung dieser Ahnlichkeit st¨ utzt sich auf die Ausgabe von SplitsTree, das die Partitionen (Splits) berechnet. Wie von Penny und Hendy [PH85] beschrieben, werden die Taxa mit Potenzen von 2 durchnumeriert (1, 2, 4, 8, . . . ), sodaß sich die Partitionen als Summe der enthaltenen Taxa speichern und vergleichen lassen. Ein Kritikpunkt an diesem Vorgehen ist, daß schon das Umh¨angen eines einzelnen Ta¨ xons zur minimalen Ahnlichkeit (s = 0) f¨ uhren kann. Diesen Nachteil kann man teilweise umgehen, indem man jedes einzelne Taxon probeweise in beiden B¨aumen entfernt und ¨ die Ahnlichkeit neu berechnet. Das geht nat¨ urlich nur bei B¨aumen mit mehr als drei Taxa, denn bei n = 3 gibt es keine relevanten inneren Kanten mehr und alle B¨aume auf identischen Taxamengen sind gleich.
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3 Datenbasis 3.1 Biologische Netzwerke und Datenbanken Es gibt verschiedene Arten biologischer Netzwerke. Signaltransduktionsnetzwerke modellieren die Verarbeitung von inter- und extrazellul¨aren Informationen. Andere Netzwerke beschreiben die Regulation und Expression von Genen. In dieser Arbeit werden metabolische Netzwerke betrachtet. Sie modellieren den Zellstoffwechsel. Meist wird die Synthese eines bestimmten Molek¨ uls oder die Gewinnung von Energie als biologisch bedeutsame Einheit angesehen und getrennt betrachtet. Wie genau das Netzwerk eines einzelnen Stoffwechselprozesses (metabolic pathway) von dem Gesamtmetabolismus (metabolic network ) abgegrenzt wird, ist nicht eindeutig festgelegt. Eine Reihe von Datenbanken, mit unterschiedlichen Zielen, widmet sich dem Sammeln und Bereitstellen metabolischer Netzwerke. Beispiele sind KEGG (http://www.genome. jp/kegg/), Metacyc (http://metacyc.org/) oder Reactome (http://www.reactome. org/). Eine umfassendere Liste ist unter http://www.pathguide.org/ zu finden.



3.2 KEGG Die hier verwendeten Netzwerke stammen alle aus KEGG (Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes). In [KGH+ 06] werden die vier dazugeh¨origen Datenbanken beschrieben. Es gibt dort Systeme zur Bezeichnung orthologer Gene (KEGG Orthology), zur Klassifikation von Reaktionen (RC) und zur Klassifikation von Stoffen (COMPOUND). In PATHWAY, einer der Datenbanken, sind manuell erstellte Diagramme von abgegrenzten metabolischen Netzwerken gespeichert. Diese liegen als reference pathways“ ” vor. Das ist eine Kombination von Netzwerken mehrerer Organismen. Ein Netzwerk f¨ ur eine bestimmte Spezies wird genauso dargestellt wie das Referenznetzwerk. Die in dieser Spezies vorhandenen Enzyme werden farblich markiert. Die Anwesenheit einer enzymatischen Funktion in einem Organismus wird rechnerisch ermittelt, nachdem einem seiner Gene manuell eine KO-Nummer (KEGG Orthology) zugewiesen wurde, die es einer Gruppe orthologer Proteine zuordnet. In den Bildern sind die KONummern bzw. Gen-Bezeichnungen verlinkt. Aus historischen Gr¨ unden werden aber EC-Nummern dargestellt. Als Austauschformat bietet KEGG eine XML-Repr¨asentation f¨ ur die einzelnen Netzwerke und ihre Darstellung an. Ein KGML-Dokument (KEGG Markup Language) enth¨alt Informationen u ¨ber Enzyme, Gene, Stoffe, ihre Reaktionen und ihre Interaktionen sowie graphische Informationen, wie z. B. welches Bild zu diesem Netzwerk geh¨ort, welche Enzyme eingef¨arbt sind und welche Koordinaten sie haben. KGML ist unter http://www.genome.jp/kegg/docs/xml/ dokumentiert. Inkonsistent werden an Reaktionen beteiligte Stoffe behandelt. In einzelnen F¨allen tauchen Substrate und Produkte einer Reaktion weder im gezeichneten Diagramm, noch als Elemente in der XML-Datei auf, w¨ahrend z. B. im Pyruvat-Metabolismus (map00020) sogar Kohlendioxid erw¨ahnt wird. Ein weiterer Kritikpunkt ist, daß in den artspezifischen Diagrammen und XML-Dateien alle Stoffe und Enzyme des Referenznetzwerkes zu sehen
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sind. Wenn sie nicht in dem betreffenden Organismus nachgewiesen wurden, fehlt ihnen lediglich die farbliche Markierung bzw. das Attribut reaction.



3.3 Modellierung Die Enzyme, Stoffe und Reaktionen werden in Anlehnung an [Les05] als Knoten im Graphen modelliert. Der Graph wird folgendermaßen aus einer KEGG XML-Datei aufgebaut. • F¨ ur jeden Stoff, d. h. jedes entry-Element mit type="compound", wird ein Knoten erzeugt. Das Label ist der Wert des Attributes name. Sind einem Stoff mehrere Elemente gewidmet, weil er zum Beispiel im Diagramm mehrfach vorkommt, so werden diese Duplikate ignoriert. • F¨ ur jede Reaktion, d. h. jedes reaction-Element, wird ein Knoten erzeugt. Das Label ist wieder der Name. F¨ ur jedes hier erw¨ahnte Substrat wird eine gerichtete Kante vom Stoffknoten zu diesem Reaktionsknoten erzeugt. F¨ ur jedes Produkt wird eine gerichtete Kante vom Reaktionsknoten zum Stoffknoten erzeugt. Hat das Attribut type der Reaktion den Wert reversible, gibt es jeweils auch eine Kante in die R¨ uckrichtung. In Abbildung 5 sind beispielsweise alle Reaktionen außer R06836 reversibel. Sollte es f¨ ur ein Substrat oder Produkt einer Reaktion keinen Knoten geben, was eine Inkonsistenz darstellt, so wird der fehlende Stoff ignoriert und keine Kante erzeugt. • F¨ ur jede enzymatische Funktion, d. h. jedes entry-Element vom Typ enzyme, gene oder ortholog, dem eine Reaktion zugeordnet ist, wird ein Knoten erzeugt. Das Label ist bei Enzymen der Name des Elementes, die EC-Nummer, und sonst der Name des dazugeh¨orenden graphics-Elementes. F¨ ur jede Reaktion die im reactionAttribut auftaucht, wird eine Hin- und eine R¨ uckkante von diesem zum Reaktionsknoten erzeugt. Gibt es zu einer enzymatischen Funktion mehrere Elemente, so tragen die Duplikate keine neuen Knoten bei. Es werden aber Kanten zu ihren Reaktionen gezogen. Ein Beispiel ist Enzym 5.4.2.7 in Abbildung 5, welches im urspr¨ unglichen Diagramm zweimal auftauchte. • Zuletzt werden alle isolierten Stoffknoten entfernt. Wie oben beschrieben, werden auch in artspezifischen Netzwerken alle Stoffe des Referenznetzwerkes aufgez¨ahlt. Es ist also sinnvoll, Stoffe zu l¨oschen, die an keiner Reaktion beteiligt sind. Bei der Modellierung werden relation-Elemente ignoriert. Diese stellen verschiedene Interaktionen zwischen chemischen Komponenten sowie Verbindungen zu anderen metabolischen Netzwerken dar. F¨ ur die Einbeziehung von enzymatischen Funktionen ist das Vorhandensein des reaction-Attributes ausschlaggebend. Fehlt es, so kommt die Funktion in dem speziellen Organismus nicht vor. Die Information u ¨ber die farbliche Markierung wird nicht beachtet.
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Abbildung 5: Ausschnitt aus dem Pentosephosphatweg (map00030), wie KEGG ihn zeigt und seine Repr¨ asentation als Graph. Reaktionen und Stoffe sind mit ihrer jeweiligen Entry-ID bezeichnet.



3.4 Referenzbaum Ein Baum, der als Eichmaß f¨ ur die erzeugten phylogenetischen B¨aume dient, sollte eigentlich die tats¨achliche Abstammungsgeschichte widerspiegeln. Die ist aber unbekannt und l¨aßt sich wahrscheinlich nicht durch einen einfachen Baum modellieren. Zhang et al. [ZLS+ 06] beziehen sich daher f¨ ur den Vergleich auf einen selbst erstellten phylogenetischen Baum. Grundlage daf¨ ur sind Distanzen zwischen Sequenzen ribosomaler RNA. Das Tree-of-Life-Projekt (http://tolweb.org/) pr¨asentiert einen phylogenetischen Baum, der unter Mitwirkung von derzeit 250 Biologen erstellt wird. Obwohl er rund 12 000 Bl¨atter enth¨alt, sind nur wenige Bakterien vertreten. Es werden nicht alle hier ausgew¨ ahlten Organismen (siehe Abschnitt 4.1) abgedeckt. Der Baum steht nur als Ganzes zum Download bereit. In dieser Arbeit wird vereinfachend angenommen, die biologische Systematik zeichne die evolution¨aren Beziehungen nach. KEGG selbst ordnet seine Organismen systematisch ein (http://www.genome.jp/kegg/catalog/org_list.html). Eine andere Quelle f¨ ur das Klassifizierungssystem ist beispielsweise die Taxonomie des NCBI (http://www. ncbi.nlm.nih.gov/Taxonomy/), die hier als Referenz verwendet wird. Sie enth¨alt alle Organismen, die mit mindestens einer Basen- oder Proteinsequenz in einer Datenbank repr¨asentiert sind. Dies sind zur Zeit rund 160 000 Spezies. Auf der Seite Common Taxo” nomy Tree“ (http://www.ncbi.nlm.nih.gov/Taxonomy/CommonTree/wwwcmt.cgi) ist es m¨oglich, eine Menge von Taxa anzugeben und sich den entsprechenden Teilbaum der Klassifikation ausgeben zu lassen. Dieser kann als Textdatei oder im PHYLIP-eigenen Newick-Format heruntergeladen werden. SplitsTree kann damit den Baum darstellen (siehe Abbildung 6) und die f¨ ur den Vergleich notwendigen Partitionen berechnen.
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Abbildung 6: Der Referenzbaum. Er ist nicht bin¨ar und hat keine Kantenl¨angen. Die urspr¨ ungliche Wurzel ist durch einen Kreis gekennzeichnet. An den Bl¨attern stehen die OrganismusK¨ urzel aus KEGG (siehe Tabelle 1).



4 Experimente 4.1 Auswahl der Organismen und Netzwerke Die Netzwerke, die verglichen werden sollen, m¨ ussen nat¨ urlich in allen betrachteten Organismen vorhanden sein. Es gibt, bezieht man sich auf die reference pathways von KEGG, verschiedene M¨oglichkeiten die An- oder Abwesenheit von Netzwerken zu definieren. Man k¨onnte z. B. verlangen, daß im artspezifischen Netzwerk ein bestimmter Anteil (wie etwa 30%) der Knoten oder Kanten des Referenznetzwerkes vorhanden sein muß, damit es als existent angesehen wird. F¨ ur Zhang et al. [ZLS+ 06] ist ein Netzwerk anwesend, wenn sein Graphdurchmesser gr¨oßer als die durchschnittliche Pfadl¨ange des Referenznetzwerkes ist, denn sonst ist der Graph entweder sehr unvollst¨andig oder sehr unzusammenh¨angend. In dieser Arbeit gen¨ ugt es der Einfachheit halber, daß in KEGG eine XML-Datei zu dem entsprechenden artspezifischen Netzwerk existiert, damit dieses in die Betrachtung aufgenommen wird. KEGG listet zur Zeit rund 470 Organismen auf. Von einigen sind nur Entw¨ urfe des Genoms (draft genome) und von einigen nur EST contigs bekannt, erkennbar an dem d“ bzw. e“ vor dem Organismus-K¨ urzel. Diese wurden bei der Auswahl ausgeschlossen. ” ” Aus den verbleibenden Organismen wurden mit Blick auf die Anzahl vorhandenener Netzwerke, manuell 30 ausgew¨ahlt. Sie sind in Tabelle 1 einzeln angegeben. Es gibt 61 Netzwerke, die in jedem dieser Organismen vorkommen. Sie werden mit Bezeichnung und Gr¨oße in Tabelle 2 aufgelistet. Jedes der Netzwerke wurde mit den drei oben beschriebenen Verfahren verglichen, um mit Hilfe der Distanzmatrizen phylogenetische B¨aume zu berechnen.
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Tabelle 1: die ausgew¨ahlten Organismen Name des Organismus Homo sapiens (Mensch) Mus musculus (Maus) Rattus norvegicus (Ratte) Xenopus laevis (afrikan. Krallenfrosch) Drosophila melanogaster (Fruchtfliege) Caenorhabditis elegans (Fadenwurm) Arabidopsis thaliana (Ackerschmalwand) Cyanidioschyzon merolae Candida albicans Escherichia coli K-12 MG1655 Salmonella enterica serovar Typhi Ty2 Yersinia pestis Medievalis Xanthomonas campestris pv. campestris ATCC 33913 Vibrio cholerae Pseudomonas aeruginosa Brucella melitensis Rhodopseudomonas palustris CGA009 Bacillus halodurans Bacillus cereus ATCC 10987 Bacillus thuringiensis Oceanobacillus iheyensis Lactobacillus plantarum Mycobacterium tuberculosis H37Rv Corynebacterium glutamicum (Kyowa Hakko) Streptomyces coelicolor Synechocystis sp. PCC6803 Synechococcus sp. WH8102 Gloeobacter violaceus Methanosarcina mazei Natronomonas pharaonis



KEGGOrg.-Code



NCBITax.-ID



hsa mmu rno xla dme cel ath cme cal eco stt ypm xcc vch pae bme rpa bha bca btk oih lpl mtu cgl sco syn syw gvi mma nph



9606 10090 10116 8355 7227 6239 3702 45157 5476 83333 209261 229193 190485 666 287 29459 258594 86665 222523 1428 182710 1590 83332 196627 1902 1148 84588 33072 2209 2257



4.2 Qualit¨ at der generierten B¨ aume In einem Durchlauf liest das Programm die XML-Dateien aller Organismen f¨ ur ein bestimmtes Netzwerk. Daraus werden die zugeh¨origen Graphen konstruiert. Mit jeder der drei Methoden werden die Netzwerke paarweise verglichen. Die resultierenden Distanzmatrizen werden im SplitsTree-kompatiblen Nexus-Format abgelegt. Nachdem so alle Netzwerke verarbeitet sind, berechnet SplitsTree skriptgesteuert, mit Neighbor-Joining die B¨aume und ihre Partitionen (Splits). Mit einem zweiten Programm, welches die in Abschnitt 2.4 vorgestellte Methode implementiert, werden die Splits gelesen und mit denen des Referenzbaumes verglichen. Die Ergebnisse sind in Tabelle 2 dargestellt. Die Abstandsmaße sind dort mit GEA (f¨ ur Graph-Edit-Abstand), NHD (f¨ ur normierte Ham¨ mingdistanz) und TDZ (f¨ ur topologische Distanz nach Zhang) abgek¨ urzt. Die Ahnlichkeiten bewegen sich zwischen 0 und 1, wobei 1 Identit¨at bedeutet. Die h¨ochsten Werte einer Spalte sind dunkel-, die niedrigsten hellblau markiert.
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mittlere Gr¨ oße (artspez.) |G|



Glycolysis / Gluconeogenesis Citrate cycle (TCA cycle) Pentose phosphate pathway Pentose, glucuronate interconversions Fructose and mannose metabolism Galactose metabolism Ascorbate and aldarate metabolism Starch and sucrose metabolism Aminosugars metabolism Nucleotide sugars metabolism Pyruvate metabolism Glyoxylate, dicarboxylate metabolism Propanoate metabolism Butanoate metabolism Inositol phosphate metabolism Carbon fixation Reductive carboxylate cycle (CO2 fix.) Nitrogen metabolism Sulfur metabolism Fatty acid biosynthesis Fatty acid metabolism Biosynthesis of steroids Glycerolipid metabolism Glycerophospholipid metabolism Purine metabolism Pyrimidine metabolism Glutamate metabolism Alanine and aspartate metabolism Glycine, serine, threonine metabolism Methionine metabolism Cysteine metabolism Valine, leucine, isoleucine degradation Valine, leucine, isoleucine biosynthesis Lysine degradation Arginine and proline metabolism Histidine metabolism Tyrosine (Tyr) metabolism Phenylalanine (Phe) metabolism Tryptophan (Trp) metabolism Phe, Tyr and Trp biosynthesis Urea cycle, amino groups metabolism beta-Alanine metabolism Taurine and hypotaurine metabolism



388 262 343 504 515 417 296 609 339 268 536 487 407 430 257 228 105 430 211 449 481 531 313 572 1077 770 291 302 504 210 208 322 182 424 672 287 742 380 547 292 283 270 141



217,4 158,5 165,7 84,1 138,0 144,1 47,5 147,0 106,1 89,2 196,3 126,8 115,4 142,4 53,7 131,0 69,4 99,4 58,2 226,1 244,4 115,5 84,5 134,0 521,0 385,8 165,9 156,0 218,8 97,9 83,5 154,4 131,3 84,3 250,4 105,6 152,4 56,2 129,2 168,4 134,0 61,8 33,5



metabolisches Netzwerk



Nr. 00010 00020 00030 00040 00051 00052 00053 00500 00530 00520 00620 00630 00640 00650 00562 00710 00720 00910 00920 00061 00071 00100 00561 00564 00230 00240 00251 00252 00260 00271 00272 00280 00290 00310 00330 00340 00350 00360 00380 00400 00220 00410 00430



Standardabw. (artspez.) σ|G|



Bezeichnung



Gr¨ oße (Referenz) |GRef |



Tabelle 2: Auswahl der Netzwerke und Qualit¨at der phylogentischen B¨aume. Qualit¨ at des Baumes f¨ ur ein Graphabstandsmaß



GEA



NHD



TDZ



26,5 32,2 29,9 64,4 36,5 72,7 22,4 40,5 38,8 19,9 30,1 38,6 32,3 42,6 38,5 20,8 13,2 34,0 16,9 74,6 104,8 52,0 25,7 49,7 83,4 71,3 26,4 19,5 56,0 29,8 13,8 54,0 40,1 37,0 57,1 29,1 73,6 25,0 57,3 60,2 22,6 23,0 11,5



0,2353 0,1304 0,1053 0,1667 0,1064 0,05 0,1053 0,1042 0,1778 0,0465 0,2727 0,04 0,0714 0,087 0,0714 0,1667 0,05 0,0435 0,0444 0,0392 0,15 0,0612 0,1667 0,2727 0,2 0,04 0,1053 0,0833 0,1364 0,0455 0,1463 0,0732 0,0227 0,1304 0,2 0,1333 0,0392 0,0455 0,0714 0,1538 0,1277 0,0851 0,0417



0,3125 0,1556 0,0769 0,1087 0,1087 0,05 0,1053 0,0816 0,1778 0,0435 0,2727 0,0444 0,0909 0,0889 0,0682 0,1351 0,1053 0,0638 0,0638 0,06 0,1463 0,0638 0,2 0,3125 0,1667 0,0417 0,0392 0,0833 0,1591 0,0455 0,1163 0,0682 0,0 0,1818 0,0769 0,1556 0,0769 0,0222 0,0714 0,125 0,1042 0,0667 0,0204



0,2353 0,1556 0,2 0,119 0,087 0,1053 0,1053 0,1042 0,1842 0,0465 0,3125 0,0435 0,1667 0,093 0,0476 0,1667 0,05 0,0435 0,0417 0,0192 0,1463 0,0625 0,2353 0,3125 0,1667 0,1111 0,1053 0,0612 0,1707 0,0204 0,1463 0,0682 0,0392 0,1556 0,1351 0,1333 0,05 0,0227 0,0976 0,119 0,0638 0,0816 0,0204



Fortsetzung n¨ achste Seite
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Tabelle 2: Fortsetzung Nr. 00450 00460 00480 00550 00740 00750 00760 00770 00790 00670 00860 00130 00900 00903 00521 00401 00632 00624



|Gref |



|G|



σ|G|



GEA



NHD



TDZ



94,5 42,4 81,5 103,4 64,0 64,0 103,0 102,3 139,1 120,6 173,7 79,8 46,4 109,2 59,2 218,9 58,9 59,8



19,2 14,8 22,9 59,7 21,5 30,7 29,1 30,7 22,4 20,0 86,9 37,4 13,4 39,0 12,6 3,4 26,7 31,2



0,0682 0,02 0,0513 0,1556 0,06 0,04 0,2 0,0952 0,2 0,0816 0,05 0,0652 0,0213 0,0638 0,0227 0,1579 0,0 0,0213



0,0444 0,0204 0,0256 0,0833 0,1053 0,0204 0,2 0,1364 0,1667 0,0889 0,1053 0,1136 0,0435 0,0652 0,0217 0,1579 0,0 0,0222



0,0652 0,0217 0,025 0,1064 0,1053 0,0435 0,1087 0,1111 0,1667 0,06 0,1351 0,0889 0,0217 0,0682 0,0 0,1951 0,0 0,0465



Durchschnitt der Qualit¨ atswerte:



0,0987



0,0980



0,1020



Bezeichnung Selenoamino acid metabolism Cyanoamino acid metabolism Glutathione metabolism Peptidoglycan biosynthesis Riboflavin metabolism Vitamin B6 metabolism Nicotinate, nicotinamide metabolism Pantothenate and CoA biosynthesis Folate biosynthesis One carbon pool by folate Porphyrin and chlorophyll metabolism Ubiquinone biosynthesis Terpenoid biosynthesis Limonene and pinene degradation Streptomycin biosynthesis Novobiocin biosynthesis Benzoate degradation via CoA ligation 1- & 2-Methylnaphthalene degradation



175 163 237 216 117 271 261 220 282 221 620 225 133 345 135 259 310 264



Das Verfahren von Zhang erzielt in Bezug auf die durchschnittliche Qualit¨at der B¨aume das beste Ergebnis. Die Unterschiede zu den anderen Verfahren sind aber nur sehr gering. ¨ Einer der B¨aume mit dem maximalen Ahnlichkeitswert 0,3125 ist in Abbildung 7 zu sehen. Dort ist die Nachbarschaft einiger Organismenpaare erhalten und die Reiche sind klar voneinander getrennt. Die Position der Archaea ist dabei falsch. Die Verwandschaft zwischen Archaea und Eukaryoten sollte enger sein, die Abstammungslinien von Archaea und Bakterien unabh¨angiger (siehe [WKW90]).



4.3 Werkzeuge ¨ Die Graphrepr¨asentation, die Distanzmaße zwischen Netzwerken und das Ahnlichkeitsmaß f¨ ur B¨aume wurden in Java implementiert. Die Berechnung der B¨aume aus den Distanzmatrizen mit Hilfe der Neighbor-Joining Methode f¨ uhrte die Software SplitsTree(http://www.splitstree.org/) von Daniel Huson und David Bryant durch. Die Ausgabe der Netzwerke wie in Abbildung 5 wurde mit der kostenlosen Software yEd der Firma yWorks (http://www.yworks.com/en/products_yed_about.htm) bewerkstelligt. Sie kann Graphen verschiedener Formate (wie z. B. GraphML) lesen und bietet einige Modifikations- und Exportm¨oglichkeiten. F¨ ur die Verarbeitung XML-Daten in Java wurde die Bibliothek JDOM (http://www. jdom.org/) verwendet. Das umfasst das parsen der KEGG XML-Dateien sowie den Export der Netzwerke in das GraphML-Format (http://graphml.graphdrawing.org/).
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Abbildung 7: phylogenetischer Baum, der aus dem Vergleich des Glycerophospholipid-Metabolismus (00564) mit der Methode nach Zhang abgeleitet wurde. Der Maßstab f¨ ur die Kantenl¨angen ist angegeben, sie werden aber beim Vergleich nicht beachtet. Die drei h¨ochsten Klassifikationsebenen des NCBI sind grau gekennzeichnet.



5 Diskussion und Ausblick In dieser Studienarbeit wurde untersucht, ob sich u ¨ber die Berechnung von Distanzen zwischen einzelnen metabolischen Netzwerken phylogenetische B¨aume ableiten lassen. Die verwendeten Distanzmaße ließen sich effizient berechnen, basierten aber alle auf der Annahme, daß Knoten durch ihre Labels eindeutig miteinander identifiziert sind. Trotz einiger Inkonsistenzen bietet KEGG mit den KGML-Dateien eine gute Grundlage f¨ ur die vergleichende Betrachtung von metabolischen Netzwerken. Das Ergebnis der Vergleiche ist durchwachsen. W¨ahrend sich die durchschnittliche G¨ ute der B¨aume f¨ ur die verschiedenen Abstandsmaße nur geringf¨ ugig unterscheidet, scheinen sich einige Netzwerke schlechter und andere besser f¨ ur die Rekonstruktion von Abstammungsb¨aumen zu eignen. In einzelnen F¨allen waren die B¨aume dem Referenzbaum schon sehr ¨ahnlich, f¨ ur die Untersuchung der wahren Phylogenie einer bestimmten Taxamenge gibt es aber sicher erprobtere Methoden. In einigen vergleichbaren Arbeiten werden die Ergebnisse optimistischer eingesch¨atzt: • Heymans und Singh [HS03] kommen zu dem Ergebnis, daß die Anordnung der Organismen in den phylogenetischen B¨aumen in vielen F¨allen mit der Klassifikation konsistent ist. Es wird aber auch deutlich, daß erst die B¨aume auf kleinen Taxa¨ mengen (16 und 8 Organismen) wirklich hohe Ahnlichkeit zur Referenz zeigen. Die Qualit¨atsanalyse ihrer Phylogenien basiert auf dem Grad der Verwandschaft von Organismenpaaren in den jeweiligen B¨aumen.
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• Tun et al. [TDPG06] verwenden keinerlei Metrik, um ihre Phylogenien zu beurteilen. Sie bewerten netzwerkbasierte Klassifikationen aber als stabil. Ihre Untersuchung ist auf den Vergleich der Glykolyse von 43 Mikroorganismen beschr¨ankt und konzentriert sich auf das Finden konservierter Elemente. • Zhang et al. [ZLS+ 06] folgern u ¨bereinstimmend mit dem Ergebnis dieser Arbeit, daß die Topologien verschiedener metabolischer Netzwerke unterschiedlichen phylogenetischen Informationsgehalt haben. Sie verwenden ein Baum¨ahnlichkeitsmaß, das sich nur leicht von dem hier vorgestellten unterscheidet. Ihre Werte bewegen sich f¨ ur die B¨aume einzelner Netzwerke im Vergleich zum 16S rRNA basierten Baum zwischen 0,044 und 0,297. Der Gesamtbaum, der aus der Menge der Ein¨ zelb¨aume abgeleitet wurde, zeigt eine weit h¨ohere Ahnlichkeit (0,386). In einer zuk¨ unftigen Arbeit k¨onnte sich die Auswahl der Organismen auf eine bestimmte Klasse beschr¨anken, deren Phylogenie untersucht werden soll. Außerdem ist es wichtig, die Netzwerke mit gr¨oßerer Sorgfalt auszuw¨ahlen. Insbesondere k¨onnten sch¨arfere Kriterien f¨ ur den Ausschluß von Netzwerken angewendet werden. Weiterhin w¨are es interessant zu untersuchen, wie stark die Vollst¨andigkeit der artspezifischen Graphen mit der G¨ ute der B¨aume korreliert. Sinnvoll w¨are auch das Erzeugen einiger hundert zuf¨alliger B¨aume auf der Menge der Taxa. Es w¨are damit m¨oglich einzusch¨atzen, wie hoch die G¨ ute der abgeleiteten B¨aume im Vergleich zur durchschnittlichen G¨ ute eines zuf¨alligen Baumes ist. Ein vollst¨andiges Aufz¨ahlen der wurzellosen bin¨aren B¨aume auf 30 Taxa, um exakte Aussagen u ¨ber die Verteilung der G¨ ute zu treffen, ist angesichts der großen Anzahl (8,6874 · 1036 ) nicht durchf¨ uhrbar. Eine andere m¨ogliche Erweiterung ist das Einbeziehen von Knoten- und Kanten¨ahnlichkeiten an Stelle der starren bijektiven Abbildung von Labels auf Knoten.
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